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PREFACIO

El megaproyecto interfaces biolégicas humano-maquina busca dar continuidad a una linea de
investigacion que ha sido previamente estudiada dentro de la Universidad del Valle de Guatemala, la cual es
el desarrollo de interfaces no convencionales, basadas en sefiales generadas por el cuerpo humano, para
permitir al usuario el envio de comandos a algUn dispositivo electronico. Este es un campo de sumo interés
a nivel mundial y del cual podrian surgir las interfaces humano-méquina del futuro, que permitirdn una
comunicacion mas natural y eficiente entre el ser humano y los equipos que lo rodean. Por tanto, es de suma
importancia continuar el desarrollo de esta investigacidn dentro de la Universidad del Valle de Guatemala,

para estar al tanto de las tendencias en el area v, asi, proponer nuevas alternativas.

Este trabajo Ilevo a cabo la implementacion de tres sistemas: El primero de ellos fue una interfaz cerebro-
computadora, basada en el potencial relacionado a eventos conocido como onda P300, a partir del cual se
puede identificar el caracter en el cual el usuario estd concentrado, permitiendo escribir Gnicamente con la
mente. El segundo sistema consistia en el reconocimiento de cuatro posiciones de cada una de las manos a
partir de las sefiales electromiogréaficas, las cuales fueron utilizadas para controlar un cuadcéptero.
Finalmente, el tercer sistema correspondia a la deteccion de cinematica de extremidades por medio de
procesamiento de imagenes. A partir de dicha informacion, los movimientos realizados por el usuario eran

replicados por el robot humanoide NAO.

En todos estos sistemas, fuimos capaces de aplicar los conocimientos adquiridos a lo largo de nuestra
carrera, asi como también fuimos capaces de aprender nuevos conocimientos para aplicarlos en la realizacion
de este trabajo. Consideramos que los resultados fueron satisfactorios y esperamos que sean de utilidad para

futuras investigaciones.

Deseamos agradecer a todas las personas que nos apoyaron durante la realizacion de este trabajo y que
contribuyeron, de forma directa o indirecta, con su tiempo, conocimientos y guia. Deseamos agradecer
especialmente a nuestras familias, por su apoyo a lo largo de todo este proceso, asi como a nuestro asesor

MSc. Roberto Saravia, por su constante guia y sugerencias.
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RESUMEN

El megaproyecto “Interfaces biol6gicas humano-méaquina” tiene como objetivo desarrollar diversos tipos
de interfaces, las cuales utilizan sefiales provenientes del cuerpo para lograr comunicacién entre humano y
maquina. Estos se trabajaron a partir de sefiales de EEG (electroencefalografia), EMG (electromiografia), y
la cinematica de las extremidades superiores por medio del procesamiento de imagenes. El proyecto se

dividié en tres sistemas donde se implementaban cada una de las sefiales mencionadas anteriormente.

Las sefiales de EEG, en conjunto con el teclado P300, permiten que la mayoria de personas escriban con
la mente. El teclado P300 consiste en una matriz que contiene caracteres alfanuméricos, los cuales se
iluminan aleatoriamente. El usuario debe fijar su mirada en el caricter que desea escribir y contar cada vez
que este se ilumina. Tal accién genera una reaccién en el cerebro, conocida como onda P300, la cual puede
ser capturada utilizando un equipo de adquisicion de EEG. Aplicando algoritmos de clasificacion, puede
determinarse si, luego de ocurrida una iluminacién en la pantalla, el usuario presenté o no la onda,

informacién con la cual se puede deducir el caracter que desea escribir y mostrarlo en el monitor.

Para implementar un teclado P300 se requieren de cuatro tareas: la estimulacién del usuario, la grabacién
de sus sefiales de EEG, el procesamiento de estas y su clasificacion. Por tanto, en este trabajo se contemplaron
los aspectos relacionados a la obtencion de sefiales electroencefalogréaficas y al desarrollo de una interfaz
cerebro computadora que mediante estimulos visuales en forma de luz, permitia implementar dichas sefiales
para escribir una palabra en pantalla. También se exploraron distintas cadenas de procesamiento,
conformadas por filtros temporales y espaciales, etapas de normalizacion, decimacion y promedio de sefiales.
El objetivo de dichas cadenas era facilitar la tarea de clasificacion a un algoritmo de aprendizaje automatico.
Se utilizé un ensamble de tres maquinas de vectores de soporte (SVM) de kernel gaussiano como clasificador,
debido a su capacidad de representar fronteras no lineales y de operar sobre datos de gran dimensién. Como
resultado, se obtuvo un sistema que podia predecir caracteres con una exactitud promedio 1.5 veces mayor

que la dada por un programa de distribucidn libre.

Por otra parte, las sefiales EMG de los musculos flexores y extensores del antebrazo fueron utilizadas
para clasificar los movimientos o intentos de movimientos de las manos. Dichas sefiales fueron obtenidas
utilizando cuatro electrodos para medir las sefiales EMG, con las cuales se buscaban clasificar cuatro

movimientos diferentes. La clasificacion fue llevada a cabo utilizando algoritmos de inteligencia artificial,
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dentro de los cuales se realizaron pruebas utilizando SVM, regresién logistica y red neuronal. SVM obtuvo
un rendimiento maximo de 96% y regresion logistica obtuvo un méaximo de 77%. A pesar del buen
rendimiento de SVM, se utiliz6 una red neural pues tenia un rendimiento arriba de 90% y era més estable

que SVM. Para dar una aplicacion a dichas sefiales, se controlé un cuadcéptero (AR Drone 2.0).

Finalmente, el sistema de deteccion de cinematica de las extremidades superiores por medio del
procesamiento de imagenes consisti6 en utilizar las coordenadas cartesianas de las extremidades del humano,
obtenidas con procesamiento de imagenes, para realizar la cinematica del robot humanoide NAO. El
procesamiento de imagenes realizado era capaz de operar sin importar el entorno en el cual es utilizado. El
robot humanoide NAO era capaz de replicar los movimientos del usuario con un error maximo de 5 cm en
uno de los ejes y 2 cm en los otros dos ejes. Unicamente se modelaron los brazos de NAO con los parametros
Denavit-Hartenberg. A pesar de que se controlaron los angulos de la cabeza, esto se hizo sin implementar la
cinematica inversa, sino basandose Unicamente en los &ngulo proveidos por el sistema basado en vision por

computadora, por lo que Unicamente se implementé la cinemética directa en las articulaciones de la cabeza.
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.  INTRODUCCION

Las interfaces biologicas humano-méaquina son un area de investigacion que ha adquirido un fuerte auge
en los ultimos afios, debido a las aplicaciones que puede tener para mejorar la calidad de vida de personas
que sufren de alguna discapacidad motora, asi como las posibilidades que ofrecen para hacer de la interaccion
con distintos dispositivos una mas intuitiva y eficiente. Este megaproyecto trabajo6 en la implementacion de
diferentes interfaces bioldgicas humano-maquina: interfaz cerebro computadora, interfaz cuerpo
computadora y visién por computadora.

Las interfaces cerebro computadora permiten el control de dispositivos electrénicos a través de las sefiales
eléctricas generadas por la actividad neuronal del cerebro humano. Una de las interfaces cerebro computadora
mas estudiadas es el teclado P300, el cual se aprovecha de una onda generada por la aparicion de un estimulo
objetivo de baja probabilidad de ocurrencia dentro de un conjunto de estimulos. Dicha onda puede ser
utilizada para determinar el momento en que una persona reaccion6 frente al estimulo deseado, lo cual se

puede mapear, por ejemplo, a una letra a escribir en la computadora.

A pesar de que el teclado P300 ha sido estudiado alrededor del mundo desde 1988, en nuestro pais esta
aplicacion, asi como las interfaces cerebro computadora en general, es un tema en el cual se cuenta con poco
conocimiento y experiencia. Sin embargo, el teclado P300 es una de las interfaces cerebro computadora mas
analizadas, por lo que constituye un buen punto de inicio para impulsar un campo de investigacion en esta
area. Es por ello que, dentro del megaproyecto “Interfaces bioldgicas humano-maquina”, se planted el

desarrollo de una interfaz cerebro computadora cuyo objetivo era implementar un teclado P300.

Para ello, dicha interfaz cerebro computadora fue dividida en dos moédulos: Uno de ellos para estimular
al usuario y grabar sus sefiales de electroencefalografia y otra, para analizar y clasificar dichas sefiales. Como
resultado, se pudo implementar un teclado P300, con algoritmos de procesamiento y clasificacion tanto para
el anélisis de las sefiales fuera de linea, como en tiempo real. Si bien la exactitud del sistema es dificil de
evaluar puesto que depende fuertemente del usuario y el entorno en el cual las grabaciones son realizadas, se
logro implementar un sistema que tenia una exactitud promedio 1.5 veces mayor que la de un clasificador
disponible como un programa de distribucién libre. Sin embargo, hace falta més trabajo para poder validar
este sistema con personas que sufren de discapacidades motoras, para que sea lo suficientemente robusto para
su uso en la vida cotidiana, razon por la cual se considera a este trabajo como un primer paso en esta linea de

investigacion.

Por otra parte, la interfaz cuerpo computadora desarrollada en este trabajo se basa en sefiales de

electromiografia (EMG), las cuales son sefiales eléctricas que se generan mediante la actividad muscular.



Esta puede ser superficial o intramuscular, dependiendo si los electrodos son no invasivos o invasivos,
respectivamente. Por ello nos limitamos a trabajar con la EMG superficial [76]. Se utilizaron modelos de
inteligencia artificial para clasificar las sefiales EMG captadas y posteriormente controlar un cuadcdptero
(AR Drone 2.0). Se realizaron pruebas con tres modelos diferentes: Redes neurales artificiales (ANN),
Magquina de Vectores de Soporte (sus siglas en inglés: SVM) y regresion logistica. Estos modelos son

métodos utilizado para aprender patrones y brindar una o varias respuestas en base a ellos [78].

Se compararon los resultados obtenidos con los distintos modelos de inteligencia artificial. En cada uno
de ellos se analizaron parametros de muestreo y entrenamiento. Ademas se analizé el dominio del tiempo y
la frecuencia, para determinar qué modelo es el mas 6ptimo y permite reconocer una mayor cantidad de
comandos. Se comparé el rendimiento maximo obtenido con cada modelo: SVM obtuvo un maximo de 96%;
regresion logistica un maximo de 77% y las redes neurales una exactitud arriba de 90%. Se concluyé que las

redes neurales presentaban una mayor estabilidad en sus resultados por lo que se utilizé este modelo.

Para esta interfaz se midieron sefiales EMG en el antebrazo, variando los gestos de la mano. En total se
lograron clasificar cuatro diferentes posiciones en cada mano. Cada posicion realizaba un comando distinto

en el cuadcoptero.

El sistema de visién por computadora fue la tercera interfaz humano-maquina desarrollada. La vision por
computadora es la percepcion en tres dimensiones que se obtiene al momento de analizar la forma y
apariencia de los objetos, por medio de imagenes. Con esta se puede llegar a rastrear a una persona en
ambientes complejos, como detectar rostros, bordes y colores, entre otras cosas [86]. Obteniendo las
posiciones del cuerpo humano se pueden replicar en robots humanoides como NAO: este es un robot de 58cm
que permite crear multiples aplicaciones con movimiento, audio y reconocimiento de imagenes [4]. Para
realizar una interfaz universal el procesamiento se realiza sobre una computadora y se transmite la
informacién de manera inaldmbrica.

Para el control de NAO, se modelé al mismo como una cadena, es decir, como un conjunto de eslabones
y articulaciones. Se utilizé la notacién Denavit-Hartenberg para simplificar la representacion de este modelo.
Posteriormente se calculd la cinemdtica inversa de NAO utilizando un método numérico [17]. Se calibraron
las constantes de este comparando la medicién obtenida del sistema de vision por computadora y los
resultados del método numérico. Para evitar que NAO chocara, se simularon los resultados de primero. Luego
de corregir el método, se dejd de utilizar el simulador y se implementé el robot fisico. Se logré calcular la
cinematica inversa de las posiciones obtenidas en el sistema basado en vision por computadora y replicar

estos movimientos en NAO con un error maximo de 5 cm.



Il.  OBJETIVOS

A.OBJETIVO GENERAL

e Desarrollar interfaces no convencionales basadas en sefiales provenientes del cuerpo para lograr

comunicacién entre humano y maquina.

B.OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Implementar una cadena de procesamiento y clasificacion que permita optimizar el
funcionamiento de una interfaz cerebro maquina basada en un sistema P300.

e Obtener, preparar e integrar sefiales electroencefalogréficas con un sistema de inteligencia
artificial para desarrollar una aplicacion que permita a personas con discapacidades comunicarse
por un medio escrito sin necesidad de involucrar actividad motora.

e Evaluar métodos de inteligencia artificial para clasificar sefiales EMG Yy utilizar estas sefiales y
las obtenidas del sistema basado en vision por computadora para controlar un robot humanoide
y un drone.

e Evaluar métodos de inteligencia artificial para clasificar sefiales EMG y desarrollar un sistema
basado en visidn por computadora para proveer informacién del movimiento del usuario para

controlar un dron y un robot humanoide.



l1l. JUSTIFICACION

En la actualidad existen diversos equipos y maquinas para facilitar actividades a los humanos, cuyas
interfaces dependen de ciertas habilidades motrices. Sin embargo, existen personas con padecimientos fisicos
los cuales les impiden poder utilizar las interfaces ya existentes, por ello se desarrollaron diversos modulos

universales, con el objetivo de facilitar dicha interfaz tanto a personas con padecimientos fisicos y sin ellos.

En anteriores ocasiones, se han desarrollado, dentro de la Universidad del Valle de Guatemala, interfaces
cerebro computadora, pero estas nunca han sido utilizadas fuera del &mbito académico, a pesar de los
beneficios que pueden brindar a muchas personas en nuestra sociedad. Esto ha ocurrido por razones de
confiabilidad y facilidad de reproduccion del sistema. Por tanto, se propone realizar una implementacién del
teclado P300, una de las interfaces cerebro computadora més estudiadas en el mundo, la cual, con el

desarrollo adecuado, podria reproducirse y ser utilizada por pacientes reales de nuestro pais.

El médulo de procesamiento y clasificacion de sefiales se encarga, como su nombre lo indica, de dos
tareas sumamente importantes: La primera de ellas es el procesamiento de las sefiales, cuyo propésito es el
de mejorar la relacion de sefial a ruido de los datos capturados por el médulo de obtencién de sefiales, para
facilitar la segunda tarea: la clasificacion. Esta segunda tarea consiste en poder discriminar, dentro de las
sefiales capturadas, cual corresponde a una onda P300 o no, para asi determinar el caracter en el cual el

usuario estaba concentrado.

Las sefiales de electroencefalografia (EEG) se caracterizan por tener una relacién de sefial a ruido
pequefia, debido a que se generan en el cerebro y deben de atravesar el craneo para poder ser detectadas por
electrodos colocados en el cuero cabelludo. Dicha relacién de sefial a ruido se ve perjudicada si la sefial de
interés no son todas las ondas cerebrales, sino solo ciertas componentes de estas, debido a que dentro del
cerebro existen millones de neuronas, cada una con su propia actividad eléctrica que se superpone a la de las
demés, dificultando la tarea de aislar las sefiales provenientes de una regién especifica. La situacion es todavia
peor si se considera que los movimientos musculares de una persona, tales como el parpadeo o el movimiento
de la cabeza y mandibula, también producen sefiales eléctricas que son captadas en la electroencefalografia.
Todas las caracteristicas anteriores hacen necesario el procesamiento de las sefiales para mejorar la relacion

de sefial a ruido y asi permitir un adecuado analisis de estas.

Por otra parte, las caracteristicas de las sefiales cerebrales varian de sujeto en sujeto en parametros tales
como la latencia y la amplitud, y estas inclusive pueden variar para un mismo sujeto en diferentes sesiones
de electroencefalografia. Esto quiere decir que hallar caracteristicas de las sefiales de electroencefalografia

que permitan clasificarlas para muchos usuarios es una tarea compleja, por lo que se deben de crear modelos



de clasificacion propios para cada usuario. Lo anterior hace recomendable el uso de algoritmos clasificadores
que puedan, a partir de un conjunto de sefiales pertenecientes a un usuario, determinar las caracteristicas que
diferencian a un tipo de sefial del otro, para asi crear un modelo de clasificacion. La etapa de clasificacion es,
entonces, necesaria, ya que sin ella no se podria distinguir las sefiales que contienen a una P300 de las que

no, haciendo imposible la determinacion del caracter deseado por el usuario.

El médulo de obtencidn de sefiales EEG también es necesario. Como se explico anteriormente, existe
ruido que se genera en las sefiales EEG, por lo tanto es necesario utilizar herramientas que permiten la
captacion de estas sefiales sin inducir mas ruido. Por ello es necesario probar diferentes equipos de captacion
de sefiales EEG y determinar cual es el 6ptimo. Estas sefiales posteriormente se deben poder implementar en
el programa de aplicacion de teclado P300, que se desarrollo en MATLAB, para deletrear las letras que el
usuario desee. Se desea que el desempefio obtenido con este programa de teclado P300 sea mejor al

desempefio de otras aplicaciones existentes.

Para implementar un modulo de captacidn e interpretacion de sefiales EMG, es necesario implementar un
modelo de inteligencia artificial, para clasificar e identificar los diferentes patrones en las sefiales. Esto se
debe a que en el antebrazo existen regiones donde se concentran distintos musculos, lo que introduce ruido
en las mediciones y cruce de sefiales. Una vez identificadas las sefiales se les puede asignar comandos como
subir, bajar, rotar, avanzar, entre otros, e implementarlos en diferentes dispositivos como una computadora,

un brazo robotico, un drone, etc.

Para poder controlar robots basados en la simetria humana es necesario implementar un segundo sistema,
el cual permita identificar las posiciones en un plano cartesiano de cada articulacién: cabeza, hombros, codos,
manos, etc. También es necesario para normalizar y escalar las posiciones de las mismas y asi poder trabajar
con robots imitadores con distintas proporciones a las del cuerpo humano, a través de un sistema de vision
por computadora que permita extraer esta informacion. Esta interfaz permitira controlar robots de blsqueda,
realizar operaciones complejas a distancia o interactuar con un entorno automatizado a través de movimientos

gruesos.

Posteriormente, para poder imitar los movimientos, es necesario realizar un analisis cinematico de las
coordenadas cartesianas proveidas por el procesamiento de imagenes para convertir estas coordenadas en
movimientos de un robot humanoide. Para esto es necesario calcular la cinematica inversa para poder
accionar los motores del robot humanoide de tal modo que sus extremidades alcancen las posiciones

deseadas. Esto crea un control mas intuitivo del robot humanoide NAO.



IV. MARCO TEORICO

A.FILTROS ANALOGICOS

Filtros son redes que procesan sefiales segln su frecuencia. Los filtros pueden ser usados para separar las
sefiales, permitiendo pasar las frecuencias de interés y atenuando las demas. Una aplicacién donde se utilizan
filtros es en un radio, donde solamente se permite el paso de la frecuencia de interés y se eliminan las demas

[5]. Sin el uso de filtros se escucharian todas las estaciones al mismo tiempo.

Un filtro ideal posee una ganancia de 1 en las frecuencias de interés o banda de paso, y posee una ganancia
de 0 en todas las demas frecuencias, es decir, en la banda de rechazo. La frecuencia donde ocurre el cambio
de banda de paso a banda de rechazo se conoce como frecuencia de corte [5]. En la Figura 1 se muestran las

cuatro respuestas generales de filtros ideales que se pueden presentar.

Figura 1. Respuestas de filtros ideales [5].
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Existe el filtro pasa-baja, el cual permite el paso de las frecuencias debajo de la frecuencia de corte y
elimina las demas. El filtro pasa-alta es el complemento del filtro pasa-baja, ya que permite el paso de las
frecuencias mayores a la frecuencia de corte y elimina las demaés. Si los dos filtros anteriores se conectan en
cascada, se consigue un filtro pasa-banda, el cual permite el paso de un rango de frecuencias que se
encuentran arriba de la frecuencia de corte del pasa-alta pero debajo de la frecuencia de corte del pasa-baja.
El complemento del pasa-banda es el rechaza-banda, el cual atenta las frecuencias en el rango mencionado

anteriormente [5].



En la practica, la transicion entre la banda de paso y la de rechazo no ocurre instantaneamente, como se
muestra en la Figura 1, sino que existe una region de transicion. Tampoco poseen una amplitud exactamente
de unidad en la banda de paso; algunos varian su magnitud en la banda de paso. Existen diferentes tipos de
filtros que se pueden construir, cada uno posee respuestas distintas, las cuales pueden beneficiar o no al

sistema. Algunos de los filtros mas utilizados son los filtros Butterworth y los filtros Chebyshev [5].

1.Filtro Butterworth. Las caracteristicas principales de un filtro Butterworth es que posee una
ganancia constante en su banda de paso. Esto permite filtrar la sefial sin distorsionarla. Una desventaja de
este filtro es que posee una region de transicion mas amplia que otros filtros. Por lo tanto, el cambio entre la
banda de paso a la banda de rechazo ocurre paulatinamente, lo que implica que no se eliminan todas las

frecuencias en la banda de rechazo [5].

Si la aplicacién requiere que no se modifique la ganancia de la sefial de entrada, se utilizaria un filtro
Butterworth, aunque no se eliminen todas las frecuencias en la banda de rechazo. Se puede modificar el orden

del filtro para reducir la regidn de transicién, sin embargo, el circuito a construir seria mas complejo y costoso

[5].

2.Filtro Chebyshev. Este tipo de filtro posee una region de transicion mas angosta que el filtro
Butterworth. Por lo tanto, elimina méas frecuencias de la banda de rechazo que un filtro Butterworth. Sin
embargo, su ganancia en la banda de paso no se mantiene constante para todas las frecuencias [5]. Esto altera
la amplitud de la sefial de entrada, por lo que no se recomienda este filtro si la amplitud de la sefial en la
banda de paso es critica. Si la aplicacion requiere de una region de transicién mas angosta, sin importar que

se modifique la amplitud de la sefial de entrada, entonces si se recomienda utilizar este filtro.

Figura 2. Comparacion filtro Butterworth y Chebyshev [95].
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La figura anterior muestra la respuesta de los dos tipos de filtros mencionados. También se logra observar

la respuesta ideal del filtro, por lo que se puede apreciar las diferencias entre cada tipo de filtro.



B.EL ENCEFALO

El encéfalo es la parte mas voluminosa del sistema nervioso central (SNC). Es un 6rgano muy importante,
ya que controla todos los procesos que regulan el cuerpo. Algunos de los aspectos que controla son: la
memoria, las emociones, el tacto, la actividad motora, la vista y la respiracion, entre otros. El encéfalo se

puede dividir en tres partes principales: el cerebro, el cerebelo y el tronco del encéfalo [91].

Figura 3. Partes principales del encéfalo [91].
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1.El tronco del encéfalo o tallo cerebral. Las funciones del tronco del encéfalo incluyen: el
movimiento de los ojos y de la boca, la transmision de mensajes sensoriales (calor, dolor, ruido, etc.), el
hambre, la respiracion, la funcién cardiaca, los movimientos musculares involuntarios, los estornudos, la tos,

los vomitos y la deglucién [91].

2.EIl cerebelo. Esta ubicado en la parte posterior de la cabeza. Entre sus funciones principales se
encuentran: coordinar los movimientos musculares voluntarios y mantener la postura, la estabilidad y el
equilibrio [91].

3.El cerebro. El término cerebro se suele utilizar incorrectamente para referirse a la totalidad del
contenido del créneo, el cual en realidad se llama encéfalo. El cerebro es la parte més grande del encéfalo y
se divide en dos hemisferios, el derecho y el izquierdo. Algunas investigaciones han demostrado que el
hemisferio izquierdo del cerebro estd asociada con habilidades I6gicas y el hemisferio derecho con la

creatividad [82]. Las funciones del cerebro incluyen: iniciacién y coordinacion de movimientos,



implementacion de los cinco sentidos (tacto, vista, oido, etc.), el razonamiento, la resolucién de problemas,

las emociones y el aprendizaje [91].

a. Areas de concentracion del cerebro. La corteza cerebral es una capa fina de neuronas situadas
en la periferia del cerebro, el cual contiene muchas fisuras que aumentan su area superficial. Posiblemente la
corteza cerebral sea la subdivision mas importante del encéfalo, ya que contiene 9 de los 12 billones de
neuronas en el cerebro humano. Las fisuras mas profundas se denominan surcos y algunos se utilizan como
limites para dividir la corteza en ciertos I6bulos [6]. El cerebro se divide en cuatro I6bulos, las cuales son: el
I6bulo frontal, el 16bulo parietal, el 16bulo occipital y el 16bulo temporal [82]. En la siguiente figura se observa

dénde se encuentra cada uno de estos I6bulos.

Figura 4. Ldbulos cerebrales [91].
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1) Lébulo frontal. Es la porcion mas voluminosa del encéfalo y se encuentra situado en la parte
delantera de la cabeza [91]. Est4 asociado con el razonamiento, el habla, la planeacién, los movimientos de

los ojos, las emociones y la resolucion de problemas [82].

Los l6bulos frontales se consideran como el centro de control de la personalidad. El I6bulo frontal
izquierdo esta involucrado en capacidades verbales, mientras que el 16bulo frontal derecho esta involucrado
en capacidades no verbales. Las personas con dafio en estos l6bulos exhiben poca expresion facial

espontanea, también se asocia la dificultad en el discurso con dafio frontal [57].

2) Lobulo parietal. Se encuentra situado en la zona media del encéfalo. Esta zona permite la
identificacion de objetos y la comprension de relaciones espaciales. Ademas interviene en el movimiento, la

orientacion, la interpretacion del dolor y del tacto en el cuerpo [91].
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Un dafio en el I6bulo parietal izquierdo puede resultar en dificultad con la escritura (agrafia), dificultad
con las matematicas (acalculia), dificultad con el habla (afasia) y la inhabilidad de percibir objetos
normalmente (agnosia). Dafio en el lado derecho puede causar dificultad en la fabricacion de cosas (apraxia
construccional) y un déficit en la capacidad de dibujar. Un dafio bilateral esta caracterizado por la inhabilidad
de integrar componentes de una escena visual (sindrome de Balint) y una pérdida en la coordinacion entre la

vision y el movimiento de la mano (ataxia 6ptica) [59].

Si existe algin dafio entre los I6bulos parietales y temporales, ocurren déficits principalmente en la
memoria y la personalidad. Alguna lesién en el 16bulo parietal temporal izquierdo puede afectar la memoria
verbal y la capacidad de recordar cadenas de digitos. El 16bulo parietal temporal derecho se refiere a memoria

no verbal y lesiones en esta region pueden producir cambios significativos en la personalidad [59].

3) Lobulo occipital. Es la parte posterior del encéfalo e interviene en la vision [91]. Este I6bulo
contiene la corteza visual, donde se proyectan en una representacion geografica las formas obtenidas en la
retina [6].

Este l6bulo es el centro del sistema visual de una persona. No es susceptible a dafios debido a su ubicacién
dentro del créneo, sin embargo, si es posible sufrir alguna lesién en esta area. Cualquier trauma en esta regién
podria producir cambios sutiles al sistema visual-perceptivo, entre ellos se puede mencionar: alucinaciones
visuales (percepcion de imagenes visuales que realmente no existen), ilusiones visuales (distorsion de

imégenes visuales) y pérdida de visién con exactamente el mismo campo cortado adentro de ambos ojos [58].

4) Lébulo temporal. Se encuentran en las partes laterales del encéfalo. Este segmento interviene en
la memoria, el habla, percepcion y reconocimiento de estimulos auditivos y en cierto grado de reconocimiento
de olfato [82].

La atencién selectiva a la entrada visual o auditiva es comun con dafio a los l6bulos temporales. Las
lesiones de las partes inferiores del l6bulo temporal conducen a agnosia visual. En la mayoria de personas el
hemisferio izquierdo de este l6bulo es dominante en aspectos relacionados con la materia verbal y el
hemisferio derecho esta especializado en la elaboracién de materia no verbal [77]. Dafios en estas regiones

también pueden resultar en efectos dramaticos en la personalidad del individuo [60].

En la Figura 5 se muestran qué areas del cerebro son responsables para diferentes tareas o funciones que

se realizan.
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Figura 5. Funciones del cerebro [51].
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C.ELECTROENCEFALOGRAFIA

El cerebro se encuentra compuesto por millones de neuronas, las cuales transmiten informacion a través
de potenciales de accion. Estos potenciales de accion son producidos por un flujo iénico entre los medios
intra y extra-celular, generando una diferencia de potencial entre ellos que involucra un campo eléctrico. En
1924, dicho campo eléctrico fue medido por primera vez en el cerebro humano por el psiquiatra aleméan Hans
Berger [47].

Segun la ubicacion de los electrodos utilizados para la medicién de la actividad eléctrica del cerebro, estas
pueden clasificarse como invasivas (también conocidas como intra-craneales) o no invasivas. Las mediciones
invasivas requieren la introduccion de electrodos al craneo, a través de un proceso quirlrgico. Dichas
mediciones permiten la obtencion de sefiales con amplitudes de 1 a2 mV [47] y son conocidas como electro-
corticografia (ECoG) si los electrodos se encuentran en la superficie de la corteza cerebral, 0 como estéreo
electroencefalograma (E-EEG) si se encuentran en una region cerebral profunda [6]. Por su parte, las
mediciones no invasivas utilizan electrodos colocados sobre el cuero cabelludo. Esto presenta la ventaja de
ser menos costoso y de no implicar riesgos de dafios cerebrales permanentes para el paciente. No obstante,
las sefiales obtenidas tienen amplitudes de 100 pV [47], un valor menor al obtenido con los métodos
invasivos, debido a que los potenciales eléctricos deben de atravesar el craneo y cuero cabelludo [11], medios
que no son tan buenos conductores eléctricos como el tejido cerebral y el liquido cefalorraquideo [36]. A este
segundo tipo de medicion se le conoce como electroencefalografia (EEG). En EEG, los electrodos son
normalmente de plata y miden aproximadamente 1 a 3 mm de didmetro [89]. Dichos electrodos son colocados

sobre la cabeza de una persona de dos formas distintas: utilizando un gorro que se ajusta a la cabeza, como
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muestra la Figura 6; o de manera individual. EI gorro utiliza el sistema 10-20 para el posicionamiento de sus
electrodos.

Figura 6. Gorro de electrodos para EEG [53].

Existen varias consideraciones a realizar en torno a las sefiales de EEG. Primero, se deben de revisar las
consecuencias de su amplitud reducida. Una de ellas es que se deben de utilizar amplificadores para que la
sefial pueda ser procesada adecuadamente por otros circuitos [36]. También se hace necesaria la aplicacion
de sustancias conductoras (tales como solucién salina, gel conductor o goma conductora) entre los electrodos
y el cuero cabelludo, para evitar una mayor reduccion en tal amplitud [36]. Asimismo, las sefiales de EEG
sufren de ruido, el cual es introducido por diversas fuentes tales como sefiales eléctricas producidas por los
musculos (i.e., sefiales de electromiografia) y radiacion electromagnética producida por lineas de
alimentacion AC y diversos equipos (e.g., computadoras y televisiones) [74]. Debido a que las sefiales de
EEG son, generalmente, de menor amplitud que el ruido recién mencionado, se sigue que las sefiales de EEG

tienen una relacion de sefial a ruido reducida [74].

La segunda consideracion gira en torno a la medicion de las sefiales de EEG. Como primer punto, puesto
que se estdn midiendo voltajes, se debe de tener un potencial de referencia con respecto al cual medir.
Diferentes ubicaciones y métodos se han utilizado para obtener dicha referencia, tales como obtenerlas
directamente de los electrodos de cierta ubicacién especifica (e.g., en la nariz), del promedio de dos
electrodos (e.g., de los dos electrodos ubicados en los I6bulos de las orejas o en los mastoides) o del promedio
de todos los electrodos disponibles [36]. Como segundo punto, se debe de conservar, de la mejor forma
posible, la posicién de los electrodos entre diferentes sesiones de medicion, tanto para asegurar la

reproductibilidad de los resultados como para no introducir mas grados de libertad en la medicion.

Con dicho propo6sito, se han creado diferentes estdndares para la colocacién de los electrodos sobre el

cuero cabelludo, siendo uno de los mas ampliamente utilizados el sistema internacional 10-20, ilustrado en
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la Figura 7. Dicho sistema fue establecido por la federacién internacional de electroencefalografia y consiste
de la colocacion de 21 electrodos sobre el craneo de la persona. EI nombre de 10-20 proviene del hecho de
que las ubicaciones de los electrodos se encuentran separados por el 10% o 20% de la distancia, sobre el
craneo, entre el nasion y el inion [47]. El nombramiento de los electrodos se eligen segun el area donde se
encuentran: F(frontal), C(Central), P(Parietal), T(Temporal) y O(Occipital). Para determinar si corresponden
al hemisferio izquierdo o derecho, se utilizan nimeros impares y pares, respectivamente [89].

Un punto adicional a considerar corresponde al espectro del EEG, el cual presenta componentes frecuenciales
por debajo de 1 Hz hasta, aproximadamente, 50 Hz [47]. Esto implica que, en caso de muestrear una sefial
de EEG en el dominio del tiempo, esto se debe de realizar a una frecuencia de al menos 100 Hz, para poder

cumplir con el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon.

Figura 7. Sistema internacional 10-20 de ubicacion de electrodos para EEG [75].
Front
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Generalmente se han utilizado dos enfoques para analizar a las sefiales de EEG: las oscilaciones
neuronales y los potenciales relacionados a eventos. Dichos enfoques se describiran a continuacion, dando

un mayor énfasis al segundo, por ser el de interés para este trabajo.

1.0scilaciones neuronales. En este enfoque, se realiza una medicion de EEG continua mientras el
sujeto se encuentra quieto y sin realizar una accion motora especifica. En dichos casos, las sefiales de EEG
presentan un patron oscilatorio que puede indicar el nivel de conciencia o estado psicolégico del sujeto [73].
Las sefiales de EEG se clasifican en ondas delta, theta, alfa o beta, segln la frecuencia de la oscilacidn, las

cuales se ilustran en la Figura 8 y seran descritas a continuacion.
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Figura 8. Clasificacion de ondas cerebrales [94].
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a. Ondas Delta. Contienen a todas aquellas oscilaciones con frecuencia menor a los 4 Hz. En
comparacion con los otros tipos de ondas cerebrales, son las que poseen una amplitud de mayor magnitud
(70 a 100uV a una distancia de 9 a 14mm) [75]. Dichas ondas son observadas cuando el sujeto se encuentra

durmiendo, es un nifio 0 padece de ciertas enfermedades del cerebro [90].

b. Ondas Theta. Estas ondas corresponden a oscilaciones que se encuentran entre los 4 y 8 Hz. Poseen
una amplitud menor a las de las ondas Delta pero mayor a las deméas (50uV a una distancia de 7mm) [75].
Pueden apreciarse en los lébulos parietal y temporal de los cerebros de los nifios, mientras que en los adultos,
pueden ser causadas por estrés o frustracion, asi como pueden ser observadas durante algunas etapas del

suefio [90].

c. Ondas Alfa. Las ondas Alfa exhiben una frecuencia de oscilacion que se encuentra entre los 8 y 14
Hz. Poseen menor amplitud a las ondas theta (20 a 60uV a una distancia de 3 a 4mm) [75]. Tales ondas se
presentan principalmente en el I6bulo occipital del cerebro, cuando una persona se encuentra despierta,
relajada y con los ojos cerrados [90]. También se presentan en meditaciones y es estados de concentracion
profunda del sujeto [19].

d. Ondas Beta. Dichas ondas corresponden a frecuencias de oscilacion que se ubican entre los 14 y
30 Hz, las cuales se manifiestan principalmente en los I6bulos parietal y frontal. Ademas, poseen la menor
amplitud de todas las ondas cerebrales (10 a 154V a una distancia de 1 a 1.5mm) [75]. Las ondas Beta se
dividen en dos grupos: Las Beta I, con frecuencias que varian entre los 13-20 Hz y las Beta Il, cuyas
frecuencias son superiores a los 20 Hz. Las ondas Beta | aparecen junto a las Alfa, mientras que las Beta Il
reflejan un estado de actividad mental intenso [90], asociado con una atencidn enfocada y un pensamiento
activo vuelto hacia el exterior [98].
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2.Potenciales relacionados a eventos. Conocidos en la literatura como ERP (por las siglas en inglés
de Event Related Potential), son potenciales eléctricos generados en el cerebro como respuesta a un estimulo,
ya sea interno o externo; e.g., podria ser generado por una experiencia sensorial (ya sea visual, auditiva o
tactil) o psicologica [27]. En palabras de Picton, Lins y Scherg [69]:

«Un ERP puede ser evocado por un estimulo externo o emitido por el cerebro mientras toma una
decision o inicia una respuesta. Los potenciales evocados se pueden clasificar también como
exdgenos o enddgenos seguln si fueron provocados principalmente por las caracteristicas fisicas del
estimulo o por sus efectos psicolégicos.»

Los ERPs proveen informacion de como es procesado el estimulo, reflejan la respuesta del cerebro ante
eventos en ambientes externos e internos al organismo. Estos potenciales se presentan como picos de voltaje
en las sefiales EEG; los picos positivos se denotan con la letra P y los negativos con la letra N. Es importante

mencionar que la amplitud de estos picos se encuentra en el rango de 5 a 10uV.

Figura 9. Ejemplo del componente P300 en un ERP [65].
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La Figura 9 muestra dos ejemplos de ERP que se pueden presentar. Como se explicé anteriormente, la
primera letra de la denotacion indica si el pico es positivo o negativo. Ademas, el nimero a la par indica el
tiempo (en ms) transcurrido entre el evento o estimulo y el pico [26]. En la figura anterior se puede observar
que existen dos picos, uno negativo y otro positivo, y que ocurren 100ms y 300ms después del evento,

respectivamente.

Debido a que la amplitud de estos potenciales es mas pequefia que la del resto de componentes de una
sefial de EEG, estos no se pueden identificar sin utilizar algin tipo de procesamiento de la sefial [88]. En este
caso especifico, estaremos interesados en un potencial provocado por un estimulo visual. A dicha

clasificacion de potenciales se les conoce como VEP, por las siglas en inglés de Visual Evoked Potential.

a. Onda P300. Uno de los ERPs mas estudiados es la onda P300, el cual corresponde a una onda con
un pico positivo que ocurre cierto tiempo después de que un estimulo objetivo y de baja probabilidad sea
presentado al usuario dentro de una serie de estimulos irrelevantes [69]; i.e., para que ocurra la onda P300,

el sujeto sobre el cual se realizan las mediciones de EEG debe de estar esperando un estimulo especifico (al
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cual se le llama estimulo objetivo) dentro de un conjunto de estimulos y, ademas, la probabilidad de que
dicho estimulo objetivo ocurra debe de ser baja. En la literatura no se hall6 una fuente que defina qué se
entiende como probabilidad baja, pero se han realizado estudios donde Unicamente se contaban con cuatro
posibles estimulos con probabilidad uniforme [11], por lo que una probabilidad de ocurrencia del 25% ya es

adecuada para la aparicion de esta onda.

La onda P300 se presenta, en la mayoria de sujetos, entre 300 y 500 ms luego de la presentacion del
estimulo objetivo, siendo el valor tipico de 300 ms. El nombre P300 simboliza precisamente eso: Que el ERP
se presenta como un pico positivo (de donde se obtiene la P en el nombre) con una latencia, o retraso, de 300

ms con respecto al estimulo (de donde se obtiene el 300) [69].

En cuanto al origen y la funcién de esta onda, este permanece sin conocerse totalmente, aunque se ha
propuesto que esta relacionado con el final de un proceso cognitivo, el cambio de la memoria luego de evaluar

la informacion recibida o la transferencia de informacion de la conciencia [27].

Estudios en los cuales se han presentado dos estimulos de baja probabilidad, pero siendo solo uno de ellos
un estimulo objetivo y el otro, uno distractor, han hallado la existencia de otra onda P300, i.e., de un segundo
ERP gue se presenta como un pico positivo con una latencia de 300 ms. Dicho ERP surge como respuesta al
estimulo distractor y es conocido como un “P300 de novedad”. A diferencia del P300 que surge como
respuesta al estimulo objetivo y se aprecia con mayor amplitud en el 16bulo parietal, el P300 de novedad se
concentra en las areas frontal y central del cerebro [27]. Para diferenciarlos, se conoce como P3a al P300 de
novedad, mientras que el P300 que ocurre como respuesta al estimulo objetivo se le ha dado el nombre de
P3b. En este trabajo, a partir de este punto, al hablarse de la onda P300, se entendera que se esta hablando

del P3b, asociado al estimulo objetivo, y no al P3a, asociado a un estimulo distractor.

Como ya se ha presentado anteriormente, la onda P300 se caracteriza por tener una amplitud pequefia y
una relacién de sefal a ruido reducida. Esto se puede verificar al observar la Figura 10: En ella, se grafican
en colores diferentes, sefiales de EEG grabadas sobre un mismo sujeto y adquiridas desde un mismo electrodo
(especificamente, el electrodo ubicado en la posicidn Cz, la cual puede consultarse en la Figura 7) en los 600
ms posteriores a la presentacién del mismo estimulo objetivo. Esto quiere decir que cada una de las sefiales
graficadas deberia de contener una onda P300. Sin embargo, se puede notar que no todas estas sefiales
presentan un pico positivo visible entre los 300 y 500 ms transcurridos luego del estimulo. Inclusive es
complicado hallar un patron comudn entre todas estas sefiales, ya que cada una de ellas pareciera tener un
comportamiento diferente, siendo el Unico elemento compartido la presencia de oscilaciones a,
aproximadamente, 30 Hz. De acuerdo con lo presentando anteriormente, dichas oscilaciones corresponden a
ondas Beta I, asociadas al estado de actividad mental intensa de una persona que se encuentra despierta. Esto

constituye tan solo un ejemplo del resto de actividades neuronales que estan ocurriendo dentro del cerebro y
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que generan sus propias sefiales de EEG, las cuales se sobreponen con el resto de sefiales generadas por otros
procesos mentales y generan un ruido significativo para una aplicacion en la cual se desea detectar
Unicamente a la onda P300.

Figura 10. Sefiales de EEG correspondientes a un P300
Estas sefiales fueron grabadas para un mismo sujeto, electrodo y estimulo objetivo presentado, pero en diferentes

aplicaciones de este.
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Para complementar el punto anterior, se presentan también las sefiales de EEG para el mismo sujeto y
electrodo de las mostradas en la Figura 10, pero esta vez, se muestran los 600 ms posteriores a la presentacion
de un estimulo que no era el objetivo. Dichas sefiales pueden apreciarse en la Figura 11, donde se puede
verificar que también presentan las oscilaciones observadas en la aplicacién del estimulo objetivo y que es
complicado hallar un patrén comin entre ellas. Peor alin, algunas de estas sefiales exhiben caracteristicas que
las hacen similares a las sefiales mostradas en la Figura 10 (e.g., el pico positivo cercano a los 400 ms que se

puede apreciar en las sefiales graficadas en color rojo en ambas figuras).
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Figura 11. Sefiales de EEG no correspondientes a un P300
Estas sefiales fueron grabadas para un mismo sujeto, electrodo y estimulo no objetivo presentado, pero en diferentes

aplicaciones de este.
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Si deseamos clasificar las sefiales mostradas como aquellas que siguen a un estimulo objetivo y las que
corresponden a un estimulo no objetivo, las caracteristicas recién presentadas elevan la complejidad de la
tarea de clasificacion, debido a los siguientes dos puntos: Primero, es dificil hallar caracteristicas compartidas
entre las sefiales de la misma clasificacion y, segundo, también es complicado hallar rasgos que permitan
diferenciar a las sefiales de un tipo de las del otro. Por consiguiente, es necesario primero procesar las sefiales

para mejorar su relacion de sefial a ruido y asi, facilitar la tarea de clasificacion.

En el caso de la deteccion de la onda de P300, uno de los métodos mas utilizados para mejorar la relacion
de sefial a ruido es el de promediar multiples mediciones de EEG realizadas sobre el mismo estimulo [27].
La idea detras de esto es que el resto de la actividad cerebral y otras fuentes de ruido en la sefial se cancelaran
durante el promedio, mientras que lo Unico constante en la sefial, que deberia de ser el ERP del P300, se
conservard. Para ilustrar lo anterior, se presenta la Figura 12, en la cual se muestra, en color rojo, el promedio
de las sefiales ilustradas en la Figura 10 con otras 10 sefiales mas correspondientes al mismo sujeto, electrodo
y estimulo, mientras que en color negro se grafica el promedio de las sefiales de la Figura 11 junto a otras 10
sefiales propias del mismo sujeto, electrodo y estimulo. Ya con esta etapa de la aplicacién del promedio, se
puede identificar de forma mas clara la presencia de la onda P300 en respuesta a estimulos objetivos y su
ausencia en respuesta a estimulos no objetivos, como se muestra en la Figura 12. Asimismo, se puede apreciar

una reduccidn en las oscilaciones dentro de las sefiales.
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Figura 12. Sefiales de EEG promediadas
Las sefiales promediadas corresponden a un mismo sujeto, electrodo y estimulo.
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A pesar de que el promedio ofrece una técnica propicia para obtener la sefial correspondiente a la onda
P300, las caracteristicas de esta misma, tales como su latencia y amplitud, varian entre personas e incluso,
dentro de diferentes promedios para una misma persona. Esto implica que la tarea de clasificacion sigue
siendo una compleja, puesto que no se puede definir un tiempo de ocurrencia del pico del P300, ni una
amplitud, que sea universal y funcione para todos los sujetos. Por consiguiente, generalmente se utilizan
algoritmos de aprendizaje automatico para detectar las caracteristicas que diferencian a cada uno de los tipos

de sefiales segun el sujeto [27] y lograr una clasificacion adecuada.

3.Emotiv EPOC. Existen varios equipos utilizados para captar las sefiales eléctricas cerebrales. Un
ejemplo de ellos es el Emotiv EPOC Neuro-Headset (Figura 13) desarrollado por Emotiv Systems. EI Emotiv
EPOC utiliza el sistema 10-20 de posicionamiento, posee 14 canales EEG vy 2 referencias (CMS y DRL en
la Figura 14).
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Figura 14. Posicionamiento de Electrodos en Emotiv EPOC [22].

El Emotiv EPOC muestrea cada canal en forma secuencial con una frecuencia de 128 Hz, por lo que
utiliza un muestreador interno de 2048Hz. EI ADC que utiliza posee una resolucién de 14 bits (1 LSB
equivale a 0.51uV) e incluye internamente un filtrado de 0.16 a 43 Hz, ademas de un filtro quita banda de 50

y 60 Hz. Utiliza un filtro pasa bajos de orden 5 para quitar el ruido de las sefiales biopotenciales [22].

Ademas de los canales EEG, el EPOC incluye un giroscopio para posicionamiento de la cabeza y se
comunica de forma inalambrica con la computadora, utilizando bluetooth. Los electrodos utilizados para este
gorro deben ser humedecidos con solucién salina antes de su colocacion sobre el casco. Posteriormente se
deben enroscar cada uno de los electrodos en el casco y colocarlo en la cabeza del usuario como muestra la

siguiente figura:

Figura 15. Colocacion de Emotiv EPOC [22].
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El programa que ofrece Emotiv Systems proporciona una interfaz grafica, llamada EmoEngine, la cual
permite determinar la calidad de la sefial en cada uno de los electrodos. Para esto aparece una figura similar
a la Figura 14 y mediante un cddigo de colores se determina qué electrodos adin no poseen buena sefial. Los
cadigos son: verde, sefial ideal; amarillo, sefial regular; anaranjado, sefial pobre; rojo, sefial muy pobre y
negro, no hay sefial [22].

D.ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

De acuerdo con Andrew Ng [61], una de sus primeras definiciones de aprendizaje automatico (0 machine
learning, en inglés) fue dada en 1959 por Arthur Samuel y es la siguiente:
«Es un campo de estudio que otorga a las computadoras la habilidad de aprender sin ser
explicitamente programadas.»
Ng [61] también presenta otra definicion de lo que es el aprendizaje automatico, dada por Tom Mitchell
en 1998, la cual se enfoca mas en el aprendizaje en si:

«Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a una tarea
T y alguna medida de desempefio P si su desempefio en T, dado por P, incrementa con la experiencia
E.»

Las dos definiciones anteriores dejan claro que los algoritmos de aprendizaje automatico son aquellos
que permiten que una computadora sea capaz de, como dice su nombre, “aprender”, entendiendo dicha
palabra como mejorar su desempefio en una tarea especifica. Debe de recalcarse que se esta hablando de una
tarea especifica: i.e., el algoritmo no es capaz de ofrecer a la computadora de un aprendizaje completo y
general que le permite tratar con todas las situaciones que se le presenten, sino que estara entrenado
especificamente para una tarea concreta. Ademas, para lograr dicha mejora en el desempefio, la computadora
requiere de informacion previa respecto a la tarea asignada; e.g., un algoritmo de aprendizaje automatico
puede ser capaz de identificar los nimeros escritos a mano por diferentes personas si se le entregan como
entradas varios ejemplos de dichos nimeros. Posteriormente, dicho algoritmo serd capaz de reconocer los
nameros escritos por varias personas, mas no seré capaz de reconocer letras escritas a mano, puesto que esa
no fue la tarea para la cual fue entrenado. También puede ocurrir que no reconozca los nimeros escritos por
ciertas personas, en cuyo caso tendria que darse mas experiencia al algoritmo, a través de nuevos ejemplos,

para poder mejorar su desempefio y, asi, reconocer los nimeros escritos a mano que antes no podia identificar.

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden dividirse en dos grandes clasificaciones: Los de
aprendizaje supervisado y los de aprendizaje no supervisado. En la primera clasificacion, los datos de ejemplo
con los cuales se alimenta al algoritmo ya tienen una etiqueta que los identifica [43]: e.g., siguiendo el caso
de los nimeros anteriormente presentados, cuando se entregan los datos de entrenamiento (digamos, una
imagen) al algoritmo, tal informacién esta acompafiada de a cual nimero corresponde cada imagen. Entonces,

el algoritmo se entrenara sobre dichos datos y etiquetas para que, la proxima vez que se le ingrese la imagen
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de una escritura a mano del nimero cero, el programa sea capaz de identificar que tal imagen corresponde a
la categoria de “numero cero”. Por su parte, los algoritmos no supervisados reciben datos que no se
encuentran etiquetados y es el algoritmo quien se encarga de agruparlos segtn algun criterio [43]. La utilidad
de estos algoritmos radica en, como lo indica Kotsiantis [43], descubrir formas de clasificar a los datos que

son (tiles, pero que no pueden ser facilmente observadas.

En este caso, estaremos interesados en los algoritmos de clasificacion supervisada, puesto que, como se
explicara mas adelante, contaremos con varias sefiales de EEG que ya se encuentran identificadas como parte
de una de dos categorias: Presenta o no a la onda P300; i.e., alimentaremos al algoritmo de aprendizaje
automatico con ejemplos de sefiales ya etiquetadas para que cree un modelo con el cual luego podra, al recibir

nuevas sefiales de EEG, clasificarla como una sefial que contiene, o no, a la onda P300.

Desde una perspectiva general, para lograr su cometido, los algoritmos de clasificacién supervisada
utilizan una funcién costo, la cual cuantifica el error de la clasificacion realizada a partir de un modelo
(correspondiente a una funcién matematica) sobre los datos recibidos como entrada. El algoritmo de
aprendizaje automatico se encarga entonces, de una forma iterativa, de modificar los parametros de su modelo
de clasificacion con el objetivo de reducir su funcién costo (i.e., reducir el nimero de errores en la
clasificacion realizada sobre los datos de entrada). En dicho escenario puede ocurrir que el algoritmo de
clasificacion minimice tanto su funcion costo que el modelo de clasificacidn se encuentra sobre-ajustado (en
inglés, over fitted) a los datos de entrenamiento recibidos y que, por consiguiente, no se ajuste a pequefias
variaciones en nuevos datos de entrada, desembocando en varias clasificaciones erréneas. Para resolver este
problema, se utiliza la regularizacion, la cual consiste en afiadir un término a la funcién costo que evite que
el modelo matematico se sobre-ajuste [61]. Ng [61] indica que otro cuidado que se debe de tener al momento
de implementar un algoritmo de aprendizaje automatico esta en la desviacion (en inglés, bias): Esto puede
ocurrir si el modelo de clasificacion utilizado no presenta la complejidad suficiente como para capturar las
diferencias entre los datos: e.g., supongamos que se desean diferenciar los elementos en una imagen que se
encuentran dentro de un circulo de aquellos que no. En dicho caso, si deseamos separar ambos grupos
utilizando Gnicamente una linea recta, nuestra clasificacion serd una muy pobre, por lo que se dice que sufre

de una alta desviacion que produce un sub-ajuste (under fitting en inglés).
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Figura 16. Sub-ajuste y sobre-ajuste [61].
Ejemplos de regresiones que presentan sub-ajuste (izquierda) y sobre-ajuste (derecha), asi como una que no exhibe
dichos problemas (centro).
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Para aclarar los conceptos anteriores de sobre y sub-ajuste, se puede observar la Figura 16, donde se
aplican dichos conceptos en el contexto de las regresiones. En dicha figura, se grafican tres sistemas de
coordenadas, cada uno con datos conocidos (mostrados como cruces rojas) y modelos de regresion obtenidos
para ellos (trazados en azul). EI modelo presentado en el extremo izquierdo sufre de desviacion y sub-ajuste,
ya que la cantidad de parametros en él (que son dos, 8, y 6;, por tratarse de un modelo lineal) no son
suficientes para capturar la variacion en los datos. Por el contrario, la regresion del extremo izquierdo sufre
de una gran variacion, ya que presenta un comportamiento distinto al de la tendencia presentada por los datos.
La razon de ser de esa alta variacién es que el modelo busca pasar por todos los datos que se le han dado, por
lo que estd sobre-ajustado a ellos: Si bien la regresion (o en el caso de los algoritmos de aprendizaje
automatico, la prediccién) sera exacta para los datos de entrenamiento, las predicciones para nuevos datos
seran desacertadas, puesto que el modelo no captura la tendencia en los datos. Finalmente, la regresion que
se encuentra en el centro no sufre de ninguno de los dos problemas: Si bien, no pasa a cabalidad por todos
los datos de entrada, conserva la tendencia presentada por los datos, por lo que las predicciones realizadas

para elementos fuera del conjunto de entrada seran adecuadas.

Como siguiente punto, se presentaran algunos de los algoritmos de clasificacion supervisada mas
utilizados al momento de identificar a la onda P300, de acuerdo con Manyakov [48], Krusienski [44] y Lotte
[46]. En dichas descripciones, definiremos a X como una matriz que contiene a las caracteristicas de los
elementos a clasificar, correspondiendo cada fila de la matriz a un elemento diferente y cada columna a una
caracteristica distinta (incluyendo una columna cuyos elementos serdn todos uno, lo cual servir para poder
afiadir un término constante durante la clasificacién), mientras que y es un vector columna cuyas filas
corresponden a la etiqueta de cada uno de los elementos que se estdn dando al algoritmo para entrenar.
Asimismo, x correspondera a un vector columna que contiene las caracteristicas de un elemento, siendo su
primer elemento un uno (para afiadir el término constante); i.e., la matriz X estd compuesta por varios vectores

x transpuestos, uno por cada uno de los elementos utilizados para entrenar al algoritmo.
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1.Analisis de discriminante lineal de Fisher. También es conocido como FLDA, de las siglas en
inglés de Fisher’s Linear Discriminant Analysis. Este algoritmo se encarga de separar cada una de las
clasificaciones utilizando hiper-planos; en el caso de una clasificacién binaria, el grupo al cual cada uno de
los elementos pertenece vendra dado por el lado del hiper-plano en el cual dicho elemento se encuentra [46].

Esto se ilustra en la Figura 17.

Figura 17. Hiper-plano hallado por FLDA para separar a dos clases [46].
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De acuerdo con Krusienski [44], para clasificaciones binarias donde ambas clases son gaussianas y con
la misma covarianza, las soluciones de este analisis son equivalentes a la de una regresion lineal de minimos
cuadrados ordinarios. Esto quiere decir que para determinar los coeficientes del modelo de clasificacion,
basta con computar:

w=XTX)"1xTy
Y para obtener la clasificacion correspondiente  para un elemento x, solamente se debe de evaluar:
y=wlx

Y observar si el resultado $ es mayor 0 menor que cero, como se indica en la Figura 17.

La ventaja de este método es que presenta una complejidad computacional reducida, pero presenta el
inconveniente de ser lineal, por lo que podria no clasificar adecuadamente a aquellos datos que presentan una

relacion no lineal [46].

a. Analisis de discriminante lineal Stepwise. Recibe el nombre de SWLDA, por las siglas en inglés
de Stepwise Linear Discriminant Analysis y es una derivacion del FLDA, en la cual se toman en
consideracion para la clasificacion Unicamente a aquellas caracteristicas que representan una mayor cantidad
de informacidn [27]. Krusienski [44] describe el mecanismo que permite la seleccidn de las caracteristicas a
utilizar:

«Se inicia con ninguna de las caracteristicas en la funcién discriminante y luego se afiade a dicha
funcidn una caracteristica estadisticamente significativa para predecir correctamente la clasificacion
(la cual tiene un valor p menor a 0.1). Se prosigue de esta manera y cada vez que se afiade una nueva
caracteristica a la funcion discriminante, se retiran a aquellas que tienen un valor p mayor a 0.15, lo
cual indica que ha perdido la significancia estadistica para la prediccion. Se repite este proceso hasta
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llegar a un nmero maximo de caracteristicas seleccionadas o hasta que no existan caracteristicas
que satisfagan los criterios de inclusién y exclusion de la seleccion.»

Los limites de los valores p que permiten que una caracteristica sea incluida o rechazada de la funcion
discriminante pueden ser variados, pero los valores recién mostrados han sido los utilizados en maltiples
estudios relacionados con la onda P300 [48]. La ventaja que presenta el SWLDA es que reduce el nimero de

caracteristicas a considerar en la clasificacion.

2.Regresion logistica. La regresion logistica, o logistic regression, es un algoritmo de clasificacion
discreta, que permite clasificar de manera discreta (0 0 1) y, como se observa en la Figura 18, no sobrepasa
estos valores, situacion que podria ocurrir en una regresion lineal. Para ello, se utiliza la funcién sigmoide,

la cual viene dada por la siguiente ecuacion;

fx) = 1te*
Esta funcion tiene la ventaja que provee como resultado la probabilidad de que la hip6tesis (clasificacion)
sea igual a 1. Siguiendo la notacidn utilizada para el FLDA y siendo h(x) el resultado la clasificacion para
el vector x, se observa que para hacer de la salida de la funcion sigmoide una binaria, se puede clasificar

h(wTx) = 1siwTx > 0y h(wPx) = 0 en caso contrario [61].

Figura 18. Forma estandar de la funcién sigmoide.
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Si se utiliza tnicamente una caracteristica dentro del vector x, las regresiones logisticas terminaran siendo
lineales. Para obtener curvas de mayor grado o complejidad, se puede utilizar el mapeo de caracteristicas (en
inglés, feature mapping), el cual consiste en elevar los grados de los atributos y agregarlos a los arreglos
iniciales. Por ejemplo, si se tienen atributos x; y x,, se podrian agregar, e.g., x2, xZ 0 x,x,, cOmo atributos.

Esto resultaria en regresiones mas complejas, sin embargo, el procesamiento seria mas tardado [61].

A pesar de que el FLDA y la regresién logistica permiten, en principio, solamente una clasificacion
binaria, puede utilizarse para realizar una clasificacion multi-clase a través de la técnica de uno contra todos.
En dicha técnica, para clasificar a N distintas clases se utilizan N diferentes clasificadores. Al entrenar a cada

uno de los clasificadores, se selecciona una de las clases, cuya etiqueta sera convertida a un “1”, mientras
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que las demas etiquetas serdn colocadas como “0”. Asi, cada uno de los clasificadores podra identificar si un
elemento pertenece a una clase especifica 0 no, y observando las salidas de los N clasificadores, se puede

determinar la clase exacta a la cual pertenece [61].

3.Red neuronal artificial. Conocido en inglés como artificial neural networks (ANN), este algoritmo
propone un arreglo de elementos, llamados neuronas artificiales, los cuales cuentan con una funcién que dicta
su salida segun las entradas que tiene y a partir de las cuales se pueden lograr clasificaciones no lineales [48].
Generalmente, la funcion de activacion de las neuronas artificiales es la funciéon sigmoide, previamente

presentada, donde x es la sumatoria ponderada de las entradas a la neurona y f(x), su salida [61].

Una de las redes neurales mas utilizadas es la Multilayer Perceptron, la cual se encuentra compuesta por
una capa de entradas (una entrada por cada una de las caracteristicas), una o varias capas ocultas y una capa
de salida (conformada, en el caso de una clasificacién binaria, por una neurona). Dicha red neuronal se ilustra
en la Figura 19 y se caracteriza por estar conectadas todas las salidas de una capa a las entradas de cada una
de las neuronas de la siguiente capa. Entonces, de lo que se encarga el algoritmo de aprendizaje automatico
es de fijar los pesos que tendra cada una de las entradas para las diferentes neuronas, de tal forma que la

clasificacion final sea adecuada [61].

Figura 19. Estructura de una red neuronal Multilayer Perceptron [56].

Durante el aprendizaje de la red neural, se determina el error de cada salida y se asigna un factor de
aprendizaje. Con el error de cada neurona y el factor de aprendizaje se crea un gradiente, con el cual se ajustan
los pesos de cada nodo, al realizar maltiples iteraciones. Debido a que la salida de cada neurona afecta a las
siguientes capas, se realiza un “Back Propagation”, el cual ajusta los pesos de las capas anteriores segun el

error y el peso da cada neurona [71].

De tener suficientes neuronas y capas, la red neuronal artificial tiene la capacidad de aproximar a
cualquier funcién continua [48]. Esto dota al clasificador de una gran versatilidad. Sin embargo, si se utilizan
muchas neuronas y capas, el algoritmo puede facilmente presentar problemas de sobre-ajuste [48]. Asimismo,
en el caso en que no se tengan capas ocultas, sino solo las de entrada y de salida, la red neuronal se llama

Unicamente Perceptron y es equivalente a un FLDA [46].
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4.Maquina de vectores de soporte. Conocido también como SVM (del inglés Support Vector
Machine), este algoritmo es similar al FLDA en el sentido en que separa las clasificaciones utilizando un
hiper-plano. Sin embargo, a diferencia del FLDA, el criterio para formar dicho hiper-plano consiste en que
éste presente la mayor separacién entre margenes, i.e., la mayor distancia a los datos de entrenamiento mas

cercanos [46], como se ilustra en la Figura 20.

Figura 20. Hiper-plano que separa a las dos clasificaciones en un SVM [46].
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Con el objetivo de evitar sobre-ajuste, se agregd en el algoritmo un término de regularizacion C.
Incrementar dicho término aumentara la variacién de la clasificacion, lo que podria provocar un sobre-ajuste,

mientras que disminuirlo aumenta la desviacidn, lo que podria terminar desembocando en un sub-ajuste [61].

Lo descrito anteriormente corresponde a un SVM con kernel lineal. Sin embargo, también existen SVMs
con otros kernels, siendo uno de los més utilizados el SVM de kernel gaussiano, el cual permite realizar
clasificaciones no lineales. En dicho caso, cada uno de los puntos de entrada se mapea utilizando la siguiente
funcion:

[le-19]|°
It

fi =e 20

Donde x corresponde a un punto de entrada; {9, es uno de los puntos del conjunto de entrenamiento dado
inicialmente al algoritmo; o, es un parametro del mapeo y f; es el resultado del mapeo. Al analizar de forma
intuitiva a esta expresion, se puede observar que lo que se esta haciendo es obtener un valor que depende del
cuadrado de la distancia entre un punto desconocido y uno conocido previamente del entrenamiento [61]. De
hecho, mientras mas cercano se esté a uno de los puntos de entrenamiento, el valor de dicha funcidn aproxima
a uno, mientras que, si se estd mas alejado, la funcion aproxima a cero. La velocidad con que dicha funcion
decrece se puede controlar utilizando el pardmetro o Si dicho valor es muy grande, f; decrece lentamente,

por lo que se consideran distancias mas grandes como cercanas y se puede llegar a sufrir de sub-ajuste. Por
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el otro lado, si o es un valor pequefio, f; decrece rapidamente y se consideran Unicamente a las distancias
pequefias como similares con los datos de entrenamiento, favoreciendo el sobre-ajuste. Por consiguiente, para
evitar que los SVMs de kernel gaussiano exhiban sub o sobre-ajuste, es necesario elegir unos valores de C y

o adecuados.

De acuerdo con Lotte [46], los SVMs presentan la ventaja de tener buenas propiedades de generalizacion,
de ser dificiles de sobre-ajustar y de ser insensibles a la maldicién de la dimension. Esto Gltimo corresponde
a un fendmeno que ocurre en los algoritmos de aprendizaje automatico al tener muchas mas caracteristicas
que elementos de entrenamiento. Esto produce resultados de clasificacién pobres puesto que, como lo expresa
Lotte [46]:

«La cantidad de datos necesarios para describir adecuadamente a las diferentes clases aumenta
exponencialmente con la dimension de los vectores de caracteristicas.»

5.Métricas de desempefio en algoritmos de aprendizaje automatico. Luego de entrenar a un
algoritmo de aprendizaje automatico, hace falta una métrica que permita cuantificar la calidad de las
predicciones realizadas por este mismo. Ademas, como ya se presenté anteriormente, algunos algoritmos
requieren la definicion de ciertos parametros (e.g., C y o en el caso de un SVM de kernel gaussiano), cuyos
valores no se conocen de antemano ni pueden ser determinados a partir de una férmula matematica, sino que
estos deben de ser sintonizados por medio de un método de prueba y error hasta hallar los valores que

optimizan el desempefio del clasificador.

Una de las métricas generalmente utilizadas en los algoritmos de aprendizaje de méaquinas es la exactitud
de la prediccién: i.e., de todas las predicciones realizadas, cuantas resultaron ser correctas, nimero que se
tiende a expresar como porcentaje. Sin embargo, se debe de ser cuidadoso al momento de obtener dicha
métrica: e.g., si la métrica se obtiene sobre los datos utilizados para el entrenamiento del algoritmo, ya que
este modifico los parametros de su clasificador para optimizar la agrupacion de dichos datos, se obtendran
exactitudes cercanas al 100%. Esto no implica que el algoritmo pueda realizar predicciones correctas sobre
datos distintos a aquellos de con los cuales se entrend. Por consiguiente, para obtener una métrica valida, esta
debe de ser medida dentro de un conjunto de datos que no pertenecen al conjunto de entrenamiento, por lo
que son desconocidos para el algoritmo de clasificacion y, por ende, este Gltimo no se encuentra ajustado

especificamente para tales datos.

De manera similar, para el caso en que se deben de definir ciertos parametros para el algoritmo, las
métricas que permitiran decidir los valores éptimos de los parametros deben de ser computadas sobre un
conjunto de datos distinto a aquel con el cual se entren6 al algoritmo. Posteriormente, una vez ya estén
elegidos los valores de tales pardmetros, para reportar una métrica propia del clasificador resultante, se debe

de utilizar un tercer conjunto de datos que no hayan sido utilizados en el entrenamiento del algoritmo ni en
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la sintonizacion de sus pardmetros, ya que de lo contrario se caeria de nuevo en probar la clasificacion con

elementos conocidos para los cuales el programa se encuentra ya preparado.

Es por las razones anteriores que Ng [61] recomienda que, de los datos disponibles, se dividan estos en
tres conjuntos: Uno de entrenamiento, un segundo de validacion cruzada y un tercero de prueba. EI primer
conjunto serd utilizado para entrenar al algoritmo clasificador, el segundo servird para elegir la mejor
combinacion de parametros del algoritmo clasificador y el tercero para obtener una métrica final del
desempefio del clasificador. Ng [61] ademas recomienda que las proporciones para dichos conjuntos sean del

60%, 20% y 20%, respectivamente, del total de datos disponibles para preparar al clasificador.

Por otra parte, en dado caso se desee detectar si el algoritmo sufre de problemas de variacion (sobre-
ajuste) o desviacioén (sub-ajuste), Ng [61] indica que una técnica adecuada consiste en realizar un gréafico del
error (el cual se puede calcular como 100% menos la exactitud) contra el nimero de elementos que conforman
al conjunto de entrenamiento, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de validacion
cruzada. Es de esperar que, mientras aumenta el nimero de elementos del conjunto de entrenamiento, el error
sobre el conjunto de entrenamiento incrementa (puesto que cada vez se tendran mas elementos a considerar
en la clasificacion) y el error sobre el conjunto de validacién disminuye (puesto que el clasificador captura
de mejor manera la variacion entre los datos de cada una de las clasificaciones mientras mas datos de ambas
clasificaciones conoce). En dicha situacion, puede ocurrir uno de tres escenarios: El primero de ellos consiste
en que ambas curvas de error se estabilizan en un mismo valor, pero dicho valor corresponde a un alto error.
En este caso, se detecta que el algoritmo esta sufriendo de un sub-ajuste y que deben de afadirse méas
caracteristicas (las cuales podrian inclusive ser potencias de las ya presentes) para reducir el error. En estos
casos, aumentar el conjunto de entrenamiento no ayudara a reducir el error [61]. En el segundo escenario, las
curvas de error terminan en valores de error significativamente distintos. En dicho caso, se detecta que el
algoritmo esta sufriendo de sobre-ajuste, lo cual se expresa como un pequefio error sobre el conjunto de
entrenamiento pero un gran error en el de validacion cruzada. En estos casos, incrementar el tamafio del
conjunto de entrenamiento ayuda a reducir el sobre-ajuste [61]. Finalmente, la tercera situaciéon que puede
ocurrir es que ambas curvas de error lleguen a un mismo valor que corresponde a un error pequefio. Esto
quiere decir que el algoritmo proporciona una clasificacion adecuada para el conjunto de entrenamiento y,
mas importante aun, para el de validacion cruzada, verificando el adecuado funcionamiento del mismo.

Hasta ahora, se ha hablado Unicamente de la exactitud y del error como métricas de desempefio: Se desea
que la métrica de exactitud sea lo mas cercana al 100% como sea posible, mientras que se busca que el error
se acerque al 0%. Sin embargo, cuando se tiene una clasificacion binaria sesgada, esta métrica podria ofrecer
una percepcion inadecuada del desempefio del clasificador [61]. Al hablar de clasificacion binaria sesgada,
se estd haciendo referencia a una clasificacion que Unicamente cuenta con dos posibilidades, pero cuya

frecuencia de ocurrencia no es uniforme: i.e., uno de los eventos tiene una mayor ocurrencia que el otro. Para
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ilustrar esto, consideremos un algoritmo de aprendizaje automatico que, a partir de sus entradas, desea
determinar si el elemento a clasificar pertenece a la clase A o B, considerando que la clase B solo ocurre en
el 1% de la poblacidn, es complicada de detectar y es la clase que nos interesa. En este escenario es posible
que, al recibir los datos del conjunto de entrenamiento y ser evaluado con los datos del conjunto de prueba,
se obtenga una exactitud del 99% para el clasificador. Si tan solo observamos el nimero de exactitud, sin
considerar el resto de la situacion, la métrica nos indica que el clasificador es satisfactorio. Pero si luego
analizamos las salidas individuales, podriamos hallar que el clasificador esta prediciendo Unicamente la clase
A, la cual ocurre el 99% de las veces y es de ahi de donde obtiene semejante métrica para la exactitud: i.e.,
el clasificador realmente no esta realizando ningun trabajo Util, puesto que nunca es capaz de identificar

correctamente a un elemento de la clase B.

Para estas clasificaciones binarias sesgadas, deben de utilizarse otras métricas que reflejen la capacidad
del clasificador de identificar la clase de interés que ocurre con baja frecuencia: la precision y la
exhaustividad. Antes de presentar sus definiciones, se debe de aclarar que entenderemos como un elemento
positivo a aquel que pertenece a la clase B del ejemplo anterior; i.e., que tiene un baja frecuencia de ocurrencia
y es la clase de interés en la clasificacidn. El resto de los elementos seran parte de la clase negativa. Ademas,
debemos de definir cuatro términos mas: Verdaderos positivos corresponden a aquellos elementos de la clase
positiva que fueron etiquetados por el algoritmo como tales; falsos positivos son aquellos elementos que
fueron etiquetados por el algoritmo como pertenecientes a la clase positiva, cuando en realidad eran parte de
la negativa; falsos negativos, si fueron etiquetados como miembros de la clase negativa y pertenecian a la
positiva; y verdaderos negativos si son elementos de la clase negativa que fueron etiquetados por el algoritmo
correctamente. La cantidad de elementos pertenecientes a cada una de estas definiciones suelen representarse

en una matriz, llamada la matriz de confusion, la cual se presenta en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Matriz de confusion.

Etiqueta real\Etiqueta predicha | Clase positiva Clase negativa
Clase positiva Verdadero positivo | Falso negativo
Clase negativa Falso positivo Verdadero negativo

De acuerdo con Ng [61], la precision es igual al namero de verdaderos positivos sobre el total de
elementos predichos como positivos, lo cual corresponde a la suma del nimero de verdaderos positivos y
falsos positivos. Por su parte, la exhaustividad se define como el nimero de verdaderos positivos sobre el
total de elementos positivos, cantidad que puede calcularse como la suma del nimero de verdaderos positivos
con falsos negativos. De esta forma, la precisién permite cuantificar el porcentaje de las predicciones
positivas que fueron acertadas, mientras que la exhaustividad cuantifica el porcentaje de elementos positivos
que fueron identificados correctamente. En el caso del ejemplo anterior, estas métricas habrian permitido

dictaminar el reducido desempefio de la clasificacion realizada por el algoritmo ya que, por no predecirse
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ningun elemento como positivo, no habrian verdaderos positivos y por ende, tanto la precisién como la
exhaustividad habrian sido de cero.

Por otra parte, las métricas para clases sesgadas presentan también la ventaja de que permiten apreciar el
tipo de clasificacion realizada por el algoritmo: Si se tiene una alta precision, esto quiere decir que el
algoritmo realiza predicciones confiables y certeras, pero que podrian no incluir a todos los sujetos de la
poblacién positiva, mientras que si se tiene una alta exhaustividad, la prediccidn podria no ser confiable para
todos los casos, pero dentro de las predicciones realizadas como positivas, se encontrara un gran porcentaje
de la poblacién positiva. Ya que varios de los algoritmos de aprendizaje automatico producen a su salida un
namero que luego se compara con un valor umbral (el cual es generalmente cero, como, e.g., en el caso del
FLDA ilustrado en la Figura 17), dicho umbral puede modificarse para aumentar la precision o exhaustividad
[61]; e.q., si consideramos a la clase que corresponde a un valor mayor que cero como positiva, aumentar el
valor de comparacion de 0 a 0.4, aumentara la precision, mientras que reducir dicho nimero aumentara la

exhaustividad.

Sin embargo, también existen situaciones en las cuales no se desea lograr Gnicamente una precision o
exhaustividad significativa, sino que se desea optimizar ambos valores para que sean lo mas grandes posible.
En dichas situaciones, debe de utilizarse una tercera métrica para clases sesgadas, la cual es conocida como
el puntaje F;. Aungque una primera propuesta intuitiva para una métrica que tiene en consideracion a la
precision y exhaustividad seria el promedio de estas dos, debe de observarse que esta no exige que la
clasificacion realizada sea precisa y exhaustiva a la vez, sino que podria ocurrir que solo una de las dos tome
un valor elevado. Por consiguiente, la métrica correcta es el puntaje F; [61], el cual se define como se muestra

en la siguiente ecuacion:

Donde P es la precision del algoritmo y R su exhaustividad. En dicha expresion, el producto de la precision
y la exhaustividad en el numerador hace que el puntaje F; no tome un valor cercano a 1 a no ser que ambos
P y R sean cercanos a 1. De esta manera, esta métrica exige que el clasificador sea preciso y exhaustivo a la

Vez.

6.Desempefio de los algoritmos en la clasificacion de la onda P300. Se han realizado diversos
estudios en los cuales se ha comparado el desempefio de los algoritmos presentados anteriormente al
momento de ser utilizados en la clasificacion de sefiales de EEG para reconocer si estas contienen, o no, a la
onda P300. Krusienski [44] realizé un estudio comparativo en el cual analiz6 diferentes algoritmos no solo
por su desempefio en el nimero de clasificaciones correctas realizadas (ilustradas en la Figura 21), sino

también por sus costos computacionales. Los autores discutieron que FLDA era un algoritmo sencillo, lo cual
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permitia un rapido entrenamiento e implementacion del mismo; SWLDA presentaba la ventaja de seleccionar
automaticamente a aquellas caracteristicas de la sefial que eran significativas para su correcta clasificacion y
los SVMs podian tener un rendimiento adecuado con pocos datos de entrenamiento, pero era complejo y
lento de entrenar, ademas de que el SVM de kernel gaussiano era propenso a sobre-ajustar la informacion.
De esta forma, los autores concluyeron que FLDA y SWLDA presentaban la mejor combinacion de
caracteristicas de entrenamiento y desempefio para su implementacién en la préactica, seguidos por el SVM
[44].

Figura 21. Exactitud de cinco clasificadores para diferentes sujetos durante los experimentos de Krusienski [44].
En la figura, FLD corresponde a FLDA, LSVM a un SVM de kernel lineal y GSVM, a uno de kernel gaussiano,
mientras que PCM corresponde a un clasificador basado en el coeficiente de correlacion de Pearson.
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Por otra parte, Manyakov [48], realiz6 un estudio sobre el desempefio de los algoritmos de aprendizaje
automatico al aplicarlos sobre mediciones de la onda P300 grabados de las sefiales EEG de personas que
sufrian de diferentes discapacidades, las cuales incluian a sujetos que sufrian de esclerosis lateral amiotréfica,
lesion de la arteria cerebral media y hemorragia subaracnoidea. Las exactitudes de los diferentes algoritmos
obtenidas en este trabajo se ilustran en la Figura 22. La conclusion de dicho trabajo fue que el mejor
clasificador fue el BLDA (Bayesian Linear Discriminant Analysis, un algoritmo similar a FLDA y SWLDA,
pero que utiliza la regla de Bayes para crear un modelo equivalente a una version penalizada de minimos
cuadrados ordinarios), seguido por el SVM de kernel gaussiano [48].
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Figura 22. Exactitud de siete clasificadores para diferentes sujetos durante los experimentos de Manyakov [48].
En la figura, LDA corresponde a FLDA; SVM, a un SVM con kernel lineal; nNSVM, a un SVM con kernel
gaussiano; NN a una red neural multilayer perceptron, y FE y BLDA a dos métodos que no son tratados en este trabajo.
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A pesar de los multiples sistemas que se han propuesto para lograr una clasificacion dptima de la onda de

P300, ninguno de ellos ha resultado ser el algoritmo o método de clasificacion definitivo [11]. Solo con los

dos ejemplos dados de estudios realizados, se puede observar como las conclusiones difieren de un autor a

otro: Mientras que Krusienski y su equipo no consideraron al BLDA y describieron al SVM de kernel

gaussiano como un algoritmo con bajo desempefio que se sobre-ajustaba a los datos de entrenamiento,

colocandose por debajo del FLDA, Manyakov y su grupo si consideraron al BLDA y nombraron al SVM de
kernel gaussiano como el segundo mejor clasificador, inclusive por encima del FLDA. Si bien estos estudios

fueron realizados sobre diferentes poblaciones (en el primero se utilizaron personas sin discapacidades o

enfermedades mentales, mientras que en el segundo si se trabajé con personas con dichos padecimientos) lo

cual justifica las variaciones entre los resultados, es un hecho que, como indica Cashero [11]:
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«Es dificil comparar directamente los diferentes métodos presentados en la literatura puesto que
utilizan datos tomados de diferentes laboratorios y sujetos, los cuales pueden variar
significativamente.»

Prueba de lo anterior se halla en la Figura 21 y Figura 22, donde se puede apreciar que, mientras algunos
sujetos logran clasificaciones que Ilegan hasta casi el 100%, otros llegan hasta el 50 0 70%. Esto deja entrever
que el desempefio del sistema no estara inicamente definido por el algoritmo de clasificacion, sino también
por el sujeto del cual se obtienen las sefiales, asi como del equipo que se utiliza para realizar dichas
mediciones.

E.INTERFACES CEREBRO COMPUTADORA

Las interfaces cerebro computadora (BCI, por las siglas en inglés de Brain-Computer Interface) son
sistemas de comunicacion que permiten al usuario transmitir comandos Unicamente utilizando sefiales
provenientes de su cerebro, sin requerir ningln tipo de actividad motora [44]. Para poder implementarlo, se
requieren de dos componentes: Una sefial cerebral que el sujeto sea capaz de controlar de manera confiable
y sin realizar ningln movimiento muscular, asi como clasificadores que puedan detectar dicha sefal

especifica [11].

De acuerdo con Lotte [46], dentro de las sefiales cerebrales que pueden ser controladas por el usuario, se
han propuesto varias alternativas, tales como la intencién de movimiento del usuario, la imaginacion de
movimiento (e.g., imaginar que se mueve la mano derecha o el pie izquierdo), la realizacion de ciertas
actividades mentales (e.g., realizar operaciones matematicas o concentrarse en la escritura de una carta), las
ondas cerebrales generadas por la relajacién del usuario o la onda P300. Por otra parte, los clasificadores que
se utilizan para detectar a las sefiales corresponden a los algoritmos de aprendizaje automatico anteriormente

presentados.

Sin embargo, las sefiales de EEG utilizadas en las interfaces cerebro computadora exhiben multiples
caracteristicas que dificultan su clasificacion [46]. Una de ellas es su reducida relacién de sefial a ruido, la
cual exige el uso de técnicas de procesamiento de sefiales para mejorar la calidad de la sefial de interés. En
este trabajo, llamaremos cadena de procesamiento a una secuencia de técnicas de procesamiento de sefiales
que son aplicadas sobre las sefiales de EEG disponibles para mejorar su relacion de sefial a ruido, con el
objetivo de facilitar la tarea de clasificacion al algoritmo de aprendizaje automatico. Dos cadenas de
procesamiento pueden presentar las mismas etapas de procesamiento de las sefiales, pero si dichas etapas son

aplicadas en diferentes érdenes, se dice que las cadenas de procesamiento no son iguales.

Sin embargo, ain con la aplicacién de cadenas de procesamiento sobre las sefiales de EEG, no resulta

extrafia la existencia de elementos que pertenecen a una clase pero que, debido a la presencia de ruido,
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terminan pareciéndose mas a elementos de la otra clase. Otro punto que dificulta la clasificacién es que las
sefiales de EEG son no estacionarias: i.e., sus caracteristicas varian a través del tiempo, especialmente entre
sesiones en las cuales las posiciones de los electrodos pueden variar [46]. Una tercera propiedad que causa
problemas para la clasificacion es la alta dimension de los vectores de caracteristicas usados para describir a
las sefiales de EEG, lo cual esta asociado con la maldicion de la dimensién: mientras mas caracteristicas se
tengan, también se deben de tener una mayor cantidad de datos de entrenamiento para poder obtener un
clasificador adecuado. Sin embargo, las sefiales utilizadas en interfaces cerebro computadora también se
caracterizan por contar con conjuntos de entrenamiento pequefios, debido a que la toma de dichos datos es
un proceso que requiere de mucho tiempo y que es demandante para los sujetos [46]. También debe de
considerarse la existencia de un fenémeno conocido como analfabetismo en las interfaces cerebro
computadora, el cual es un término utilizado para describir el hecho de que las interfaces cerebro
computadora no funcionan para un porcentaje significativo de la poblacion (entre el 15% y 30%) [7]. Todos
estos aspectos hacen que la tarea de clasificacion de las sefiales de EEG sea una muy compleja que inclusive
puede llegar a ser infructuosa para algunos usuarios.

De acuerdo con Graimann, Allison y Pfurstscheller [34], las interfaces cerebro computadora pueden
dividirse en dos tipos, sincronas y asincronas, dependiendo de los margenes de tiempo en los cuales el usuario
puede utilizarlo. Las interfaces sincronas corresponden a aquellas que llevan una secuencia definida y que
Unicamente analizan las sefiales del usuario en ciertos momentos especificos: e.g., la interfaz puede mostrar
al usuario que esta proxima a iniciar la grabacion de sefiales a través de un mensaje de pantalla o un sonido
y grabar Unicamente los 10 s posteriores a dicha marca de inicio. Este tipo de interfaces se utilizan
generalmente para detectar sefiales cerebrales correspondientes a potenciales relacionados a eventos, ya que
la interfaz estard mostrando un conjunto de estimulos y analizando las respuestas del usuario a estos. Por su
parte, las interfaces asincronas se encuentran analizando constantemente las sefiales cerebrales, dado que su
objetivo es que el usuario utilice la interfaz en cualquier momento [34]. Este tipo de interfaces pueden ser
utilizadas cuando las sefiales a analizar no requieren la presentacion de estimulos, como en el caso de las

oscilaciones neuronales, la realizacion de ciertas tareas mentales o la imaginacion de movimiento.

Las interfaces cerebro computadora han gozado de un gran desarrollo e interés en las ultimas décadas,
siendo una de las principales causas de ello el hecho de que constituyen una oportunidad para mejorar la
calidad de vida de personas que sufren de distintas discapacidades motoras. De tal cuenta que, en los tltimos
afios, se han desarrollado sistemas que muestran potencial para controlar dispositivos externos, tales como
sillas de ruedas, prétesis, computadoras o inclusive, aplicaciones dentro de casas inteligentes [11]. Un
ejemplo notable de estas interfaces cerebro computadora es el teclado P300 [48], el cual se presentard a

continuacion.

1. Teclado P300. Es una interfaz cerebro computadora que fue propuesta inicialmente por Farwell y

Donchin en 1988, permitiendo al usuario escribir una letra a la vez, utilizando Unicamente sus sefiales
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cerebrales [48]. Tal y como su nombre lo indica, la sefial cerebral utilizada para identificar la letra deseada
por el usuario es la onda P300, la cual se provoca de la siguiente manera: Se presenta al usuario una matriz
con 36 elementos, organizados en seis columnas y seis filas, tal y como se muestra en la Figura 23. Cada una
de estas filas y columnas son iluminadas una a la vez, a una frecuencia constante y de forma aleatoria,
siguiendo una distribucion de probabilidad uniforme. El usuario debe de concentrarse en la letra que desea
escribir, siendo el evento de interés el que se ilumine el estimulo objetivo. Dicho estimulo objetivo puede
ocurrir dos veces (una cuando se ilumine la fila donde se encuentra la letra deseada y otra, cuando se ilumine
la columna) dentro de cada doce iluminaciones, por lo que tiene una probabilidad de ocurrir de 1 cada 6, lo
cual ya se considera como una probabilidad baja. No esta de mas aclarar que las iluminaciones de las demas

filas y columnas que no contienen a la letra de interés constituyen a los estimulos no objetivos.

Figura 23. Matriz mostrada al usuario en un teclado P300 [11].
[SEND |

De esta forma, cada vez que se ilumine la letra deseada, aparecera una onda P300 entre las sefiales
cerebrales del usuario, debido a que ha ocurrido un evento, impredecible y de baja probabilidad, que le
interesaba al usuario [44]. Dada la baja relacion de sefial a ruido de la onda P300, se deben de realizar varias
iluminaciones de todas las filas y columnas para obtener una respuesta promedio para cada una de ellas. Una
vez se cuenta con dichas respuestas promedio, solo dos de ellas deberian de contener una onda P300: Una de
ellas correspondiente a una fila y otra, a una columna. Conociendo la fila y columna para las cuales el usuario

exhibié una onda P300, se puede determinar la letra en la cual él estaba concentrado [11].

No obstante, para que el sistema sea capaz de detectar la onda P300 del sujeto, es necesario que dicho
sistema cuente con un clasificador que le permita identificar dicha onda. Dicho clasificador requiere de
sefiales de EEG de ejemplo del usuario en cuestion, en las cuales se puedan apreciar las caracteristicas de la
onda P300 [11]. Para obtener las sefiales que serviran para la creacion del modelo de clasificacion, se realiza
primero una serie de sesiones de entrenamiento. En ellas, se sigue el procedimiento descrito anteriormente,
pero con la diferencia de que el usuario no elige las letras que escribird, sino que estas son definidas
previamente, de tal forma que la interfaz cerebro computadora sabra cual columna y fila deberia de contener

una onda P300. De esta manera, la interfaz asumira que, efectivamente, dicha onda se encuentra en las sefiales
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de EEG correspondientes a la fila y columna de la letra previamente acordada y extraera sefiales de ejemplo,
tanto para casos que corresponden al estimulo objetivo como a estimulos no objetivo, y utilizara dichas
sefiales para entrenar el clasificador. Una vez entrenado el sistema, el usuario podra elegir sus propias letras
y estas deberian de ser identificadas correctamente por el clasificador [44]. De acuerdo con Cashero [11],
existen estudios que indican que la onda P300 de un sujeto se mantiene estable durante un periodo de 40
semanas. Esto indica que, para un sujeto, las sesiones de entrenamiento recién descritas deben de ser
realizadas al menos cada 40 semanas. Por otra parte, existen dos formas de realizar las predicciones una vez
el clasificador se encuentra ya entrenado: Si dichas predicciones son todas realizadas luego de finalizada la
medicidn de datos, se dice que la interfaz cerebro computadora funciona fuera de linea y que las predicciones
correspondientes también fueron realizadas fuera de linea. Pero, si cada prediccidn es hecha al finalizar el
conjunto de estimulos correspondientes a una misma letra, se dice que las predicciones son realizadas en

tiempo real o, de manera equivalente, en linea.

Existen dos métricas de interés relacionadas con el desempefio de un teclado P300. La primera de ellas
es la exactitud con la cual predice las letras indicadas por el usuario. Una de las problematicas con dicha
métrica es que, como se ha presentado anteriormente, depende en gran parte del usuario analizado. La
segunda métrica de interés es la tasa de transferencia de informacidn del sistema, a la cual definiremos como
el nimero de palabras, por minuto, que pueden ser escritas por el usuario. Esta segunda métrica depende de
varios pardmetros relacionados con la estimulacién del usuario. Uno de estos pardmetros es el tiempo que
dura la iluminacion de cada una de las filas y columnas de la matriz. El otro pardmetro es conocido como
intervalo inter-estimulo (IS, por las siglas en inglés de Inter-Stimulus Interval), el cual corresponde al tiempo
que ocurre entre el final de una iluminacion y el inicio de la siguiente [68]. La suma de estos dos parametros
da como resultado el tiempo ocurrido entre el inicio de dos iluminaciones, lo cual corresponde al periodo de

cada estimulo. El inverso multiplicativo de dicho nimero indica la frecuencia de la estimulacion.

Lo anterior implica que, para poder iluminar las 12 filas o columnas de la matriz, se requiere un tiempo
de doce veces el periodo del estimulo. Ademas, como ya se mencion6 con anterioridad, deben de realizarse
multiples iluminaciones de la matriz para poder obtener una respuesta promedio para cada una de las filas y
columnas. En la literatura se hallé que, generalmente, se utilizan 15 repeticiones durante la estimulacion,
como se puede observar en los estudios de Manyakov [48], Krusienski [44] y Cashero [11]. Esto quiere decir
que, para poder predecir una letra, se debe de estimular al paciente durante 180 veces el periodo de estimulo
y luego se debe de esperar a que el clasificador termine de procesar las sefiales para ofrecer una salida.
Asumiendo un periodo de estimulacién de 175 ms, se obtiene que se requieren de, al menos, 31.5 s para poder
predecir una letra. Existen estudios en los cuales se ha determinado que la amplitud de la onda P300
incrementa mientras mayor sea la separacion entre dos estimulos objetivo, la cual Gnicamente puede
incrementarse si se aumenta el periodo de estimulacién [32]. Por lo tanto, el pardmetro de periodo de

estimulacion ofrece una alternativa entre hacerlo més largo para aumentar la amplitud de la onda P300, pero
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incrementando el tiempo requerido para predecir una letra o, en contraposicion, disminuirlo para reducir el

tiempo requerido para la prediccion, asi como la amplitud de la onda P300.

Por otra parte, en la presentacion de estimulos de un teclado P300, ocurren varios fendmenos que
dificultan la correcta clasificacién de las sefiales cerebrales [27]. Uno de estos fenémenos es el efecto de
amontonamiento, en el cual diferentes estimulos (en este caso, la iluminacién de cada una de las filas y
columnas de la matriz) ocurren en un area muy pequefia, dificultando al usuario la diferenciacion de los
distintos estimulos [27]. Otro fenémeno es el problema de adyacencia, en el cual el usuario esta centrando su
atencidn en una de las letras pero la iluminacion de filas y columnas vecinas captan su atencion, generando
una onda P300 que se registrarda no para la letra de interés, sino para alguna cercana [27]. Las dos
problemaéticas recién presentadas pueden combatirse utilizando una menor cantidad de elementos en la matriz
0 usando una pantalla mas grande para mostrar la matriz, con el fin de aumentar la separacion entre los
elementos [27]. Una tercera problemética surge del hecho de que, luego de varias escrituras en pantalla, el
usuario se empieza a cansar, por lo que se le dificulta mantener su concentracion en la letra. Para combatir
esto, Fazel-Rezai y Ahmad [27], proponen:

«[...] innovar en el disefio de los paradigmas visuales y hacerlo mas sencillo para los usuarios.
Otra forma de evitar la fatiga podria ser reducir el tiempo de escritura de cada letra [...]»

Con el objetivo de combatir las dificultades presentadas, se han realizado diferentes modificaciones a la
forma en la cual Farwell y Donchin presentaron los estimulos del teclado P300. Dicha forma de organizar e
iluminar la matriz ha pasado a conocerse como el paradigma de fila y columna [27]. Dos de las variaciones
realizadas a dicho paradigma se conocen como el paradigma de un solo caracter, en el cual se ilumina
Unicamente una letra a la vez dentro de la matriz de 6 x 6, y el paradigma de tablero de ajedrez, en el cual los
elementos son iluminados por diagonales, con el objetivo de reducir el problema de adyacencia [27]. Otro
paradigma alternativo es el de regiones, en el cual el usuario seleccionara primero una regién y luego, dicha
region contendra diferentes letras para que se seleccione una de ellas. La ventaja que presenta este paradigma
es que se tienen menos elementos en pantalla de forma simultanea, reduciendo el efecto de amontonamiento

y el problema de adyacencia [27]. Un ejemplo de este paradigma se ilustra en la Figura 24.

Figura 24. Pantalla presentada al paciente en un teclado P300 con el paradigma de regiones [27].
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Cashero [11] indica que, a pesar de que el teclado P300 es uno de las interfaces cerebro computadora mas
estudiadas, aln se requiere de mas trabajo para mejorar la velocidad y exactitud de este sistema, antes de que
pueda ser implementado en la préactica.

F. ELECTROMIOGRAFIA

1.Sistema nervioso. El sistema nervioso es el encargado de tres funciones principales: la actividad
motora, funcionamiento sensorial y la comunicacién entre células. Esto lo hace mediante el envio y recepcién
de estimulos eléctricos a través del cuerpo. El sistema nervioso estd compuesto por neuronas interconectadas,
la cual se conoce como red neuronal. Estas son células que envian y reciben impulsos eléctricos a través de

ellas para ejecutar las tres funciones principales [25].

Figura 25. Estructura de una neurona [16].
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Entre las partes interior e exterior de las neuronas (dentro y fuera su membrana), existe una diferencia de
potencial (debido a las concentraciones de sodio y potasio dentro y fuera de ella). Este potencial se conoce
como potencial de membrana (membrane potential en inglés). Las neuronas modifican estas concentraciones
para variar este potencial y asi enviar impulsos eléctricos a través del axdn y hacia las terminales sinapticas.

Estos impulsos se conocen como potenciales de accion [85].

Como se menciond anteriormente, estos son enviados para accionar la actividad motora, funcionamiento
sensorial y comunicacion entre células. Las potenciales de accién enviadas debido al accionamiento de la
actividad motora se conocen como potencial de accién de las unidades motoras (MUAP) [99] o sefales

electromiogréficas (EMG) y la medicidn de estas se conoce como electromiografia.

La amplitud de las sefiales mioeléctricas puede ser relativamente baja, incluso para un microcontrolador

0 una computadora, teniendo un rango entre 5 mV y 15 mV. Aunque puede variar segun el musculo a evaluar.
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Para que estas puedan ser utilizada es necesario amplificarla, esto se realiza con amplificadores de
instrumentacion disefiados para tener ganancias relativamente grandes, entre 600 a 50,000 veces. Para reducir
la impedancia de la sefial y proveer una amplificacién inicial es recomendable implementar una etapa de pre

amplificacion [62].

2.Electrodos para mediciones no invasivas. El uso de electrodos no invasivos proveen una manera
facil y seguro de obtener informacién acerca de como se estan accionando los musculos. Sin embargo, es
necesario usar varios electrodos para poder diferenciar entre las sefiales siendo enviadas a través de los
musculos. Aunque es un método mas seguro que el invasivo, este tiene la desventaja de que energia de otro
grupo de musculos (distinto al grupo de interés) podria mezclarse en la sefial y se tendrian mediciones
incorrectas. Por esto es necesario posicionar bien los electrodos y escoger un tamafio adecuado (de tal manera
que no intersecten varios grupos de misculos pero que si abarque una buena porcién del misculo de interés.)
[18].

A la hora de escoger los electrodos a utilizar, se debe de tomar en cuenta lo siguiente: grasa o tejido
adiposo entre los electrodos y el masculo de interés; impedancia de la piel; tamafio y material del electrodo;
y, el cable que une el electrodo con el circuito captador. La grasa influye en que funciona como un aislante
(aumenta la resistencia), por lo que entre mas grasa hay entre el electrodo y el musculo, mas disminuye la
amplitud de la sefial que llega al circuito. Lo mismo sucede con la piel y el cable, por lo que a veces se
recomienda limpiar la piel con alcohol (disminuye la impedancia) y mantener los cables lo mas corto posible
[18].

El tamafio del electrodo influye debido a que este varia la cantidad de fibras musculares que se mediréan.
Entre més pequefio el electrodo, més selectividad tendra. Es decir, entre més pequefio, menos musculos
tomara en cuenta (serd mas especifico a una regién de musculos). EI material del que esta hecho el electrodo
también influye porque cambia la impedancia del mismo. Se desea que el electrodo capte las sefiales sin que

este voltaje disminuya, por lo que la impedancia de este debe ser baja (ver Figura 26) [18].
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Figura 26. Impedancias presentes en la captacion de sefiales EMG [18].
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3.Patrones EMG trifasicos. Al momento de clasificar la actividad motriz existen patrones EMG
trifésicos caracteristicos, que involucran los muasculos flexores y extensores. Los cuales consisten en una
sucesion de muasculos: agonista, antagonista y agonista del movimiento, donde el primer movimiento causa
un sobrepaso de la sefial emg, al igual que el segundo antes de estabilizarse. Estos patrones se presentan

principalmente en los movimientos rapidos [79].

Figura 27. Activacion trifasica del biceps y triceps, la imagen superior muestra la activacion del biceps y la inferior
la activacion del triceps [79].
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4.Configuracion de electrodos superficiales. Las mediciones se clasifican por la configuracion
de los electrodos. En la primera configuracion, la monopolar, se utilizan dos electrodos: el de referencia que
es colocado lejos del lugar de medicidn y el electrodo de medicidn. En esta se mide la diferencia entre ambos
electrodos para obtener la sefial; sin embargo no es recomendable utilizarla, ya que es més susceptible al
ruido, a pesar de su simplicidad, ver Figura 28. En la segunda configuracion, la bipolar se utilizan dos
electrodos para realizar la medicion, separados cerca de 2 cm con la misma orientacion de las fibras
musculares, mas un electrodo de referencia. Al medir la diferencia entre ambos electrodos de medicion se

reduce el ruido, por lo que es mas comun implementarla, ver Figura 29. Por Gltimo, se encuentra la
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configuracion multipolar, en la cual se utilizan mas de dos electrodos de medicidon y méas de dos etapas de
amplificacion diferencial [99].

Figura 28. Configuracion monopolar de los electrodos [99].
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Figura 29. Configuracion bipolar de los electrodos [99].
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G.MUSCULOS DEL ANTEBRAZO

Los musculos del antebrazo se separan en los flexores y los extensores, los cuales realizan movimientos
opuestos. Los flexores se encuentran ubicados en el compartimiento anterior del antebrazo y tienen
aproximadamente el doble de masa y fuerza que los mlsculos extensores, mientras que los extensores se
encuentran ubicados en el compartimiento posterior del mismo. Los tendones de los misculos mantienen su

posicién por medio de ligamentos (Retinaculo flexor y extensor), ver Figura 30 [54].

1.Musculos flexores del antebrazo. Los musculos flexores se dividen en tres capas: la capa
superficial, donde se encuentran los misculos relacionados al movimiento de la mufieca; la capa intermedia,
donde se encuentra el flexor superficial de los dedos; y la capa profunda, donde se encuentra el flexor
profundo de los dedos y el flexor largo del pulgar. EI musculo flexor profundo se encarga de los movimientos

lentos, mientras que el flexor superficial de los movimientos rapidos [54].
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Figura 30. Capas de los musculos flexores del antebrazo [54].

2.Musculos extensores del antebrazo. Los musculos extensores tambien se dividen en tres grupos:
Los musculos que extienden o abducen la mufieca; los misculos que extienden los cuatro dedos mediales; y
los que extienden o abducen el pulgar. En este caso solo existen dos capas, la superficial y la profunda, ver
Figura 31 [54].

Figura 31. Capas de los musculos extensores del antebrazo [54].
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H.VISION POR COMPUTADORA

La vision por computadora es la percepcion que tiene una computadora sobre un entorno tridimensional.
Este se obtiene analizando forma, tamafio y color de los objetos a su alrededor, por medio de imagenes. Con
esta se puede detectar rostros, objetos, bordes y colores, entre otras cosas y crear una aproximacion de las
imagenes en tres dimensiones [86]. Las computadoras procesan las imagenes por medio de matrices, en las
cuales cada valor asignado representa una componente del color o matiz. Aunque ambos se pueden describir
por medio de nombres como rojo, azul, violeta, amarillo, etc. El blanco, gris y negro también son
considerados como colores, pero no como matices. En pocas palabras, existen dos clases de colores, los
colores cromaticos (matices) y los colores acromaticos (e.g. blanco, negro y escalas de grises). Por medio de
los cambios bruscos de colores, las computadoras pueden interpretar ejes o contornos, los cuales definen los

objetos, ver Figura 32 [93].

Figura 32. Imagen de un tablero de ajedrez, se muestran los resultados de la deteccion de ejes por medio de una
convolucion Gaussiana [93].

(d) 3 fH

Por ejemplo, en una imagen RGB, se utilizan tres valores por pixel, rojo, verde y azul respectivamente.
Estos indican la saturacién da cada uno de estos colores. También existen otros espacios de color como el
HSV o HSI, donde se utilizan pardmetros:; H, matiz; S, saturacion; y V o | que indica el valor o intensidad.
En la Figura 33, se muestra el espacio de color HSV, que esta definido como un espacio cénico donde el

angulo indica la matiz, la componente radial la saturacion y la componente vertical el valor [93].
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Figura 33. Representacion del espacio de color HSV [93].
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|. CUADCOPTERO AR DRONE 2.0

1.Especificaciones generales de AR Drone 2.0

a. Céamara. El cuadcdptero (o drone) cuenta con una cama HD de 720 pixeles (graba a 30 FPS) que
puede transmitir el video en tiempo real, tomar fotos, etc. La transmisién es de baja latencia y el lente de la
camara tiene un rango de vision de hasta 92°. Este puede transmitir el video a través de una conexion

inaldmbrica (Wi-Fi) o en una memoria USB [67].

b. Estructura robusta. EIl drone cuenta con una carcasa para exteriores (ver Figura 34) y una carcasa
para interiores (ver Figura 35). El peso total del drone con la carcasa para exteriores es de 380 gramos. El
peso total del drone, agregando la carcasa para interiores es de 420 gramos. Cuenta con tubos de fibra de
carbono que sostienen los motores de las hélices (4 en total). Cuenta con una espuma entre los tubos y el

centro inercial (de esta manera lo aisla de vibraciones de los motores) [67].
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Figura 34. Carcasa para exteriores.
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c. Electronicay sistema operativo. Trabaja con el sistema operativo Linux 2.6.32. Este cuenta con:
procesador de 1 GHz; RAM de 1GB que trabaja a 20MHz; puerto USB 2.0; conexidn Wi-Fi; giroscopio de

3 ejes con una precision de 2000%/segundo; acelerémetro de 3 ejes con una precisién de 50 mg; magnetémetro
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de 3 ejes con una precision de 6°; sensor de presion con una precision de 10 Pascales; sensores ultrasénicos

para medir la altitud; y, una camara vertical para medir la velocidad de avance [67].

d. Motores. Cuenta con 4 motores sin escobillas de 14.5W y 28,500 rpm. Cada motor tiene: un

cojinete de microbola; un engranaje de Nylatron (reductor de 8.75); un eje de transmision de acero templado;
un cojinete de bronce autolubricado; un CP AVR de 8 MIPS por controlador de motor; parada de emergencia;

controlador de motor programable; controlador electrénico del motor resistente al agua [67].

e. Vuelo. EIl drone tiene cuatro rotores o hélices. En este tipo de sistema, es necesario tener cierta

direccion de giro en las hélices para que este pueda volar bien. Esto basicamente consiste en que cada par

opuesto de hélices gira en la misma direccion. Un par gira en el sentido de las agujas del reloj y par restante

gira en sentido contrario a las agujas del reloj (ver Figura 37 y Figura 38).

Figura 37. Sentidos de giro necesarios para elevar el drone [66].

Figura 38. Distintas configuraciones en las hélices para crear ciertos movimientos [66].
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El drone también cuenta con un sistema de parada de emergencia. Este funciona detectando si alguno de
los motores o hélices encuentra algin obstaculo (choca contra algin objeto) o se encuentra bloqueado. Al
detectar esto, apaga todos los motores y enciende una bandera de emergencia (el cual debe de ser reseteado
para poder volar el drone nuevamente). Los sensores que trae el drone permiten leer datos como: altitud,
velocidad de subida, rotacién en roll, pitch, yaw, etc. El drone también trae controles o comandos

predefinidos que sirven para despegar, aterrizar, etc. y programar otros tipos de movimientos [66].

2.Programacion de AR Drone 2.0. Al encender el drone, este crea una red inalambrica (por default
este es ardrone2_xxx). Este crea una direccion IP (internet protocol) poco comdn y que usualmente no esta
en uso (192.168.1.1). Posteriormente, el usuario se debe conectar a esta red y enviar comandos a dicha
direccion IP. El drone automaticamente le genera una direccion IP (192.168.1.x) para el usuario para
establecer comunicacion. De este momento en adelante, el usuario puede obtener informacién del drone y

enviar comandos [66].

La comunicacién entre el usuario y el drone ocurre sobre cuatro puertos, cada uno con una funcién
especifica. Esta comunicacidn se puede dar con UDP (User Datagram Protocol) o TCP (Transmission Control
Protocol) y se termina la comunicacién si pasan méas de dos segundos sin enviar comandos al drone [66]:

e UDP 5556: Envia comandos al drone.
e  TCP 5555: Transmision del video.
e UDP 5554: Envia datos de navegacidn (altitud, pitch, nivel de bateria, etc.).

e TCP 5559: Recibe datos de configuracion del drone.
J. CINEMATICA DE BRAZOS ROBOTICOS

1.Modelado de brazos robéticos. La cinematica es la rama de la mecénica que estudia el movimiento
de un cuerpo o conjunto de cuerpos sin considerar su masa o las fuerzas que actlan sobre él. Un brazo
robético estd compuesto por eslabones y articulaciones. Una articulacién puede unir dos 0 méas eslabones y
permite que el eslabdn siguiente se mueva con respecto al eslabon anterior. Al conjunto de eslabones y
articulaciones se le conoce como una cadena. Usualmente la base de esta esta fija y el Gltimo eslabon de la

cadena sostiene el efector final o herramienta que se desea controlar [17].

Las articulaciones pueden ser de tipo cilindricas o revolutas (rotacion sobre un eje) o de tipo prismatico
(traslacion en la direccidn de un eje). El accionamiento de las articulaciones cambia la posicion (angular o
lineal) del siguiente eslabon respecto al eslab6n anterior. El brazo rob6tico puede ser descrito por los tipos

de articulaciones que lo componen R para rotacional y T para traslacional. Sin embargo, esta nomenclatura
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solo describe el tipo de movimiento que tiene un eslabén con respecto al anterior, pero no describe

traslaciones y rotaciones iniciales o fijas que tiene un eslabén con respecto al otro [17].

Existen los marcos de coordenadas, los cuales son una serie de ejes ortogonales entre si (x,y,z) los cuales
intersectan en algun punto (conocido como el origen). EI marco de coordenadas ayuda a describir la posicion
y orientacion de algin objeto respecto a ella. Una manera de describir a una cadena es colocar marcos en
cada eslabon que indican la posicién y orientacion con respecto al marco anterior (eslabén anterior). De esta
manera se podra obtener la pose del efector final respecto al marco global. Es decir, se sabra la posicién y
orientacion del efector final con respecto al marco de la base de la cadena. Para obtener la pose del efector

final con respecto al marco global, es necesario realizar una serie de transformaciones entre cada marco [17]:

Ap = AT, Bp (8)
Equivalente a:
I Il
Ayl = [ARB t]|By| )
ol T L0y 1]E]
1 L]

Donde:
Ap y BP representan las coordenadas x, y, z respecto al marco {A} y {B} respectivamente.
AT representa la pose relativa del marco {B} respecto al marco {A}.
Ax, Ay, Az representan las coordenadas ¥, y, z con respecto al marco {A}.
By, By, By, representan las coordenadas X, y, z con respecto al marco {B}.

t es el vector de traslacion entre los marcos de coordenadas.

AR es la matriz de rotacién que representa la orientacién entre los marcos de coordenadas.

Para obtener la matriz de rotacion, es necesario analizar las rotaciones que han sido aplicadas al marco
original para llegar al marco del efector final. Dependiendo de estas rotaciones, se tendra que realizar las
multiplicaciones de las siguientes matrices en el orden que fueron llevadas a cabo [17]. Ejemplo: si la rotacion

fue en Y, luego X'y luego Z, entonces la matriz de rotacion se calculara con Ry (8,)R,(62)R,(63).

1 0 0
R,(8) = [0 cos(8) —sin(B) (10)
[0 sin(B) cos(0) |
[ cos(B) 0 sin(0)]
R, (@ =| 0 1 0 (11)
| —sin(0) 0 cos(0)]
[cos(B) —sin(0) 0]
R,(6) = |sin(0) cos(8) 0 (12)
0 0 11
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Donde:

Ry, Ry, R, representan las rotaciones sobre los ejes x, y, z respectivamente.

0 representa el angulo de rotacion sobre ese eje.

2.Notacion Denavit-Hartenberg. La notacién Denavit-Hartenberg se introdujo en 1955 por Jacques
Denavit y Richard Hartenberg. Es una manera sistematica de describir la geometria de una cadena y facilita
la implementacion de las transformaciones mencionadas anteriormente. Para utilizar esta notacién, se tiene
que realizar la siguiente suposicion y anlisis. Se tiene una cadena con N articulaciones (numeradas desde 1
hasta N), entonces existen N+1 eslabones (numeradas desde 0 hasta N). El eslabon 0 es la base de la cadena
y el eslabon N contiene el efector final. La articulacién j conecta el eslabdn j-1 con el eslabén j, por lo que
se puede decir que la articulacion j mueve al eslabdn j. Un eslab6n puede ser especificado por dos pardmetros:
su largo a;; y, su twist aj, el cual define el dngulo de rotacion del sobre el eje x. Una articulacion también
tiene dos parametros: el offset d;j, el cual define la distancia de una articulacion a otra sobre el eje de la
articulacion; y, el angulo de rotacion 6; de un eslabon respecto al anterior sobre el eje de la articulacion (eje
z). Existe un quinto parametro que indica el tipo de articulacion (revoluta o prismatica). Para poder aplicar
esta notacion es necesario cumplir con los siguientes requerimientos: el marco de coordenadas j esta ubicada

al final del eslabon j; vy, el eje de la articulacién j esté alineada con el eje z [17].

Figura 39. Aplicacion de notacion Denavit-Hartenberg [17].
L joint j+1
joint j 1

La transformacion del eslabon j-1 al eslabon j esta definido por las siguientes transformaciones:

I71A;(5, dj, aj, 5) = Try (65) T, (d;) Ty () Ty (1) (13)
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Equivalente a:

cos(6;) —sin(8;)cos(a;) sin(ej)sin(a]-) ajcos(6;)

-1 — |sin(6;) cos(ej) cos(aj) — cos(ej) sin(a;) osin(6;) (14)
: 0 sin(ay) cos(ay) q,
L o 0 0 1

Debido a la notacion de la ecuacion (13), es necesario realizar las transformaciones en ese orden. Es decir,

primero se trabaja la rotacion 8;, luego la traslacion d;, luego la traslacion a; y luego la rotacion a;.

Cuadro 2. Resumen de los parametros Denavit-Hartenberg y su significado [17].

Parametro Simbolo Significado fisico
Angulo de articulacion 9; Angulo entre los ejes Xj_1 Y X; sobre el eje z;_;.
Offset del eslabdn d; Distancia del origen del marco j — 1 al eje x; sobre el eje z;_.
Longitud del eslabon a Distancia entre los ejes z;_, Yy z; sobre el eje x;.
Giro del eslabén Qo Angulo desde el eje zj_, al eje z; sobre el gje x;.
Tipo de articulacion o; o; = 0 para articulacion de tipo revoluta y o; = 1 para articulacion de

tipo prismatico.

OTN = OAllAZ N_lAN (15)

Donde:
0Ty representan las rotaciones sobre los ejes X, y, z respectivamente.

0 representa el angulo que se rotd sobre ese eje.

3.Cinematica directa. Esta consiste en determinar la posicion y orientacion del efector final dado las

posiciones de las articulaciones. Es decir, se determina la pose del efector final conociendo los &ngulos y
desplazamientos de las articulaciones [84].

4.Cinematica inversa. Como lo indica el nombre, es el caso inverso a la cinemética directa. Consiste
en determinar las posiciones de las articulaciones (angulos y desplazamientos) dado las posiciones y
orientaciones del efector final. Se puede dar el caso en el que varias configuraciones o posiciones de las
articulaciones podrian cumplir con la pose del efector final. En estos casos, es necesario restringir el

movimiento de algunas articulaciones para obtener un comportamiento deseado (ver Figura 40) [84].
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Figura 40. Mismas soluciones con angulos diferentes de los actuadores pero la misma pose [84].

LEFT and BELOW Arm RIGHT and BELOW Arm

5.Cinematica inversa con un método numerico. El Jacobiano es el equivalente matricial de una
derivada. Con el Jacobiano uno puede relacionar las velocidades de las articulaciones con las velocidades
traslacionales y angulares del efector final. De manera analoga, el Jacobiano puede relacionar fuerzas y
torques (vector g) de las articulaciones con las fuerzas y torques del efector final (también conocido como

“wrench”). El método numérico empleado utiliza el wrench actuando en el efector final para llevar el brazo

a una posicién deseada (ver Figura 41) [17].

Figura 41. Wrench aplicado para llegar a una pose deseada [17].
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A continuacién se encontrara la deduccion matematica para utilizar el método numérico [17]. Basado en

la Figura 41, se nota que el wrench es proporcional a la resta de las dos poses (deseada y actual), por lo que:

“g = YA(eg, £E) (16)
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Donde:
Y es una constante de proporcionalidad.
g es la pose actual, el cual se calcula con la cinematica directa de q(k).

q(k) es la estimacién actual de la cinematica inversa.

Q(k) = N (q{kN) (k) 17)
Donde:
Q(k) son las fuerzas y torques de articulacion.

NJ(q(k)) es el jacobiano de transformacién.

Q(k)

(k) = — 18
afk) = — (18)
Donde:
q(k) son las velocidades de articulacién.
B es el coeficiente de amortiguacion.
q(k + 1) = ag(k) + q(k) (19)

Donde:

a es una constante.

Este procedimiento se itera hasta la magnitud del wrench Eg(k) sea suficientemente pequefia. La ecuacion
(17) se modifica si se tiene un brazo sub-actuado. Se utiliza un vector mascara “m” para delimitar esta
ecuacion:

Q(k) = Nj(q(k))" diag(m)"g(k) (20)

Donde:

m es un vector de la forma [tx tyt, ey rz] donde representan traslaciéon y rotacién en x, y, z.
K.ROBOT HUMANOIDE NAO

1.Especificaciones generales de NAO. NAO es un robot humanoide creado por Aldebaran
Robotics en el afio 2006. NAO actualmente tiene 25 grados de libertad (motores eléctricos). Tiene dos
camaras, cuatro micréfonos, sensores ultrasénicas, dos emisores y receptores infrarojos, etc. (ver Figura 42).
Debido a su sistema operativo (NAOgi OS) y su codigo fuente, es posible controlar cada uno de sus motores.

La programacién de NAO se lleva a cabo ya sea por conexidn inalambrica o cable Ethernet [1].



Figura 42. Componentes de NAO [2].
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2.Especificaciones técnicas de NAO. Como se puede apreciar en la Figura 43, NAO se puede
representar por medio de un una cadena, es decir, un conjunto de eslabones y articulaciones interconectadas.
Por esto mismo se puede utilizar la teoria mencionada en la seccion anterior (C. CINEMATICA DE BRAZOS
ROBOTICOS). Para simplificar el modelado de las cadenas, se puede utilizar la notacién Denavit-
Hartenberg. Sin embargo, NAO tiene su propio marco de referencia y convencién de signos y direccion de
giro. Es decir, 45° en la articulacion LShoulderPitch indica un giro de 45° en cierta direccién con respecto a
cierto eje. Por lo tanto, para obtener un movimiento deseado en NAQO, es necesario seguir esta convencion.
A continuacion se encuentran las especificaciones técnicas de NAO, estas se deben de respetar para obtener

el movimiento deseado en NAO.

Figura 44. Dimensiones generales de NAO [2].
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Figura 45. Convencidn de signos de NAO [2].
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Figura 46. Marco de referencia de NAO [2].
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Figura 48. Vista superior de las dimensiones de las articulaciones principales de NAO [2].
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Figura 49. Limites y sentidos de giro de articulaciones en la cabeza de NAO [2].
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Figura 50. Limites y sentidos de giro de articulaciones en el brazo izquierdo de NAO [2].
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Figura 51. Limites y sentidos de giro de articulaciones en el brazo derecho de NAO [2].
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3.Lenguaje de programacion. NAO actualmente se puede programar en los siguientes lenguajes:
Java, Java Script, C++, Python, MATLAB, Urbi y .Net. Aldebaran desarroll6 un programa, Choregraphe, el
cual permite a usuarios crear movimientos e interactuar con NAO de una manera facil. Este consiste en unir
bloques de cédigo preprogramados para crear algin programa propio. Sin embargo, este software permite
crear codigo propio en Python (ver Figura 53). La ventaja de utilizar Choregraphe es que este tiene un
simulador (ver Figura 52 y Figura 54) que permite ver todos los movimientos y acciones de NAO antes de
replicarlos en vida real. Este no solo replica los movimiento, sino que provee detalles como las posiciones

actuales de cada articulacion (ver Figura 55) [3].

Figura 52. Software de programacion Choregraphe.
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Figura 53. Blolque que incluye el formato necesario para programar a NAO en Python [2].
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Figura 55. Detalle de configuracion de las articulaciones del brazo derecho de NAO.
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V. INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA

Como parte del presente megaproyecto, se realizd la implementacion de un teclado P300, el cual, como
ya se presentd anteriormente, opera utilizando el potencial relacionado a eventos conocido como onda P300.
Para implementar dicho tipo de sistema, se deben de realizar las siguientes tareas: Primero, se debe de
estimular al usuario a través de la presentacion, en una pantalla de computadora, de una matriz con letras
cuyos elementos son iluminados. Mientras esto ocurre, las sefiales cerebrales del paciente son adquiridas
utilizando un dispositivo adecuado. Dichas sefiales son posteriormente procesadas a través de una cadena de
procesamiento para mejorar su relacién de sefial a ruido y asi permitir que un programa de computadora sea
capaz de clasificarlas como sefiales que contienen, o no, a una onda P300. Con esta informacidon disponible,
se podréa determinar la letra en la cual el usuario estaba concentrado a lo largo de las iluminaciones, resultado
que le seré retroalimentado a través de la impresion del carécter predicho en pantalla. Las anteriores tareas
son representadas como un diagrama de bloques en la Figura 56.

Figura 56. Diagrama de bloques de un teclado P300
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Al momento de plantear la realizacion de este trabajo, se dividié al sistema del teclado P300, diagramado
en la Figura 56, en dos mddulos, los cuales serian trabajados por dos personas distintas. EI primero de estos
médulos se encargaria de implementar una aplicacion de computadora capaz de generar la interfaz grafica
necesaria para estimular al usuario bajo un paradigma de filas y columnas del teclado P300, asi como de
decidir un equipo para adquirir de las sefiales cerebrales del usuario. Dicho mddulo recibié el nombre de

maédulo de obtencién de sefiales EEG y desarrollo de aplicacion para interfaz cerebro computadora.

El segundo médulo, por su parte, se encargaria de tomar las sefiales adquiridas por el primero y de
aplicarles una cadena de procesamiento implementar una cadena de procesamiento. Ademas, este médulo se

encargd de la seleccion de un algoritmo de aprendizaje automatico para ser utilizado como un clasificador de
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las sefiales de interés, permitiendo asi la prediccion del caracter en el cual el usuario estaba concentrado. Este
resultado (la letra predicha), era comunicado de vuelta al primer mddulo para que lo mostrara en pantalla.
Este segundo modulo fue llamado el mddulo de procesamiento y clasificacion de sefiales para interfaz cerebro

computadora.

A continuacion, se procedera a presentar el trabajo realizado para cada uno de los dos mddulos anteriores,
para finalizar mostrando su integracién en un sistema de teclado P300 funcional.

A.MODULO DE PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION DE SENALES
PARA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA

1.Adquisicion de sefiales de EEG. Como se presentd anteriormente, la interfaz cerebro
computadora de este trabajo fue dividida en dos modulos: Uno de dichos médulos tiene por objetivo estimular
al paciente y capturar las sefiales de EEG producidas por este, mientras que el otro mddulo, al cual
corresponde esta seccién, serd utilizado para procesar las sefiales y clasificarlas adecuadamente. Por

consiguiente, la adquisicién de sefiales de EEG escapa del alcance de este médulo.

A pesar de lo anterior, para que un mddulo sea capaz de procesar y clasificar sefiales de EEG, debe de
tener disponibles dichas sefiales. Por tanto, con el &nimo de que ambos médulos pudieran ser desarrollados
en paralelo, se buscaron plataformas alternativas que permitieran adquirir sefiales de EEG correspondientes
a un teclado P300. Esto implica no solo el tener un dispositivo que permita medir las sefiales de EEG, sino
también requiere el tener un sistema que sea capaz de estimular al paciente. A continuacion, se presentan las
alternativas halladas para obtener sefiales de EEG con las cuales poner a prueba el sistema de procesamiento

y clasificacion.

a. Sefiales de EEG obtenidas de bases de datos. Algunos laboratorios que cuenta con el equipo
adecuado para capturar sefiales de EEG colocan a disposicién del publico ciertas grabaciones realizadas. Por
otra parte, también existen competencias en linea que tienen por objetivo validar diferentes técnicas de
procesamiento de sefiales y métodos de clasificacién en el contexto de las interfaces cerebro computadora
[8]. Una de dichas competencias es la BCl Competition (de las palabras en inglés para “Competencia BCI”),
en la cual se otorga a los participantes un conjunto de grabaciones realizadas sobre una interfaz cerebro
computadora especifica, para que ellos propongan un método que permita clasificar correctamente dichas

sefiales.

Durante la segunda edicion de esta competencia, se incluy6 un conjunto de datos correspondientes a la
aplicacion del teclado P300 en su paradigma de filas y columnas [8]. Dicho conjunto de datos fue otorgado

por el centro Wadsworth, el cual pertenece al departamento de salud del estado de Nueva York. Tal base de
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datos estaba conformada por tres sesiones de grabaciones de EEG, todas realizadas sobre el mismo paciente
Cada una de las sesiones estaban conformadas por cinco o seis palabras, siendo cada una de las palabras de
entre tres y cinco letras. Las mediciones fueron realizadas utilizando un equipo que muestreaba las sefiales
de EEG utilizando 64 electrodos y una frecuencia de muestreo de 240 Hz [8]. La estimulacién del usuario
fue realizada a una frecuencia de 5.7 Hz, siendo la duracion de las iluminaciones de 100 ms y el intervalo
inter-estimulo, de 75 ms. Ademas, los doce elementos de la matriz (filas y columnas) fueron iluminados un
total de 15 veces cada una. Al finalizar las 15 iluminaciones de toda la matriz, se deba un intervalo de 2.5 s

para indicar al usuario que se iniciaria la estimulacion para la siguiente letra [8].

Ademas de incluir las sefiales EEG correspondientes a los 64 canales durante la duracion de cada una de
las grabaciones, el conjunto de datos también contenia varias listas que eran indispensables para poder dar
una interpretacion adecuada a las sefiales de EEG. Dentro de dichas listas, se encontraba una que indicaba
cuando existia una fila o columna iluminada en la matriz, informacion dentro de la cual también se incluia
un cédigo de identificacion de la fila o columna que se hallaba iluminada y si dicho elemento correspondia a
la letra en la cual el usuario estaba, tedricamente, concentrado. Se debe de recordar que, por ser estos datos
unos de entrenamiento, se conoce de antemano la letra en la cual esta concentrado el usuario para asi poder
etiquetar correctamente los datos de ejemplo que serviran para alimentar al algoritmo clasificador.
Finalmente, también se incluia una lista de la cual se podia obtener el momento en el cual se iniciaba la

estimulacion correspondiente a una nueva letra [8].

Como ya se menciono anteriormente, toda esta informacién es de suma importancia para poder analizar
las sefiales de EEG correctamente. Como primer punto, debe de conocerse con exactitud el momento en que
la iluminacién de una letra inici6 ya que sera dentro de una ventana de tiempo posterior a dicho estimulo que
se podra apreciar la onda P300. Ademas, es necesario conocer la fila o columna a que dicha iluminacién
correspondia, ya que de esta forma se podra, posteriormente, agrupar las respuestas correspondientes a la
misma fila o columna y promediarlas para mejorar la relacion de sefial a ruido de la onda P300. De igual
manera, es necesario conocer cudles estimulaciones corresponden a una letra y cudles a otra, con el objetivo
de no mezclar las sefiales de EEG correspondientes a dos situaciones distintas. Finalmente, en esta etapa de
entrenamiento, es fundamental conocer cuéles respuestas corresponden al estimulo objetivo y cuéles a
estimulos no objetivos, ya que, de lo contrario, se ingresara informacion incorrecta al clasificador y este no
podré realizar una identificacion adecuada de las nuevas sefiales que reciba, puesto que los ejemplos con los

cuales se aliment6 estaban erroneamente etiquetados.

A continuacidn se presentaran las lineas de cddigo en MATLAB con las cuales se obtuvieron las sefiales
de ejemplo para poder procesarlas y, posteriormente, alimentar al clasificador. Antes de continuar, se debe
de tener claro que el objetivo de esta tarea es la de separar las sefiales de EEG en segmentos correspondientes

a un intervalo de tiempo posterior a la presentacién de un estimulo, segmentos que estaran, cada uno,
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identificados como correspondiente a un estimulo objetivo 0 no. Ademas, en la explicacion que sigue, se

tendran a las siguientes listas disponibles, puesto que, como ya se explicé anteriormente, eran parte del

conjunto de datos obtenido. Todas estas listas corresponden a vectores que cuentan con un elemento por cada

muestra de las sefiales de EEG capturadas; i.e., estos vectores contiene 240 elementos por cada segundo de

grabacion:

Flashing tendra un valor de 1 cuando exista una fila o columna iluminada. En cualquier otro caso,
su valor serd de 0.

PhaselnSequence tendra un valor de 1 mientras no se haya iniciado las estimulaciones
correspondientes a una letra; 2, cuando se estan aplicando los estimulos a través de la iluminacion
de filas y columnas; y 3, cuando finalizan las estimulaciones correspondientes a la letra. Esto quiere
decir que, cada vez que el valor de esta lista cambia a 3, se esta realizando la estimulacion para una
nueva letra [8].

StimulusCode contiene el cddigo de la fila 0 columna que se encuentra actualmente iluminada. Dicho
cddigo corresponde a un nimero entero que va del 1 al 12. Si ninguna iluminacion esta ocurriendo,
esta lista tomard el valor de cero.

StimulusType indica si la iluminacion actual corresponde a la letra en la cual el usuario deberia de

estar concentrado. En dicho caso, toma un valor de 1; en cualquier otro caso, de 0.

Ya con las anteriores listas definidas, el cddigo que permite recuperar las sefiales de EEG en segmentos

de tiempo posteriores a la estimulacion y su respectiva clasificacién, es el siguiente:

%$Se hallan los numeros de muestra en los cuales se cambid de letra.

$Lista en la cual se almacenaran los nuUmeros de muestra en los cuales

$ocurridé un cambio de letra:

cambioDelLetra = [ ];

%$Se hallan los posibles momentos en los cuales ocurrid el cambio de

%$letra:

posibleCambioDelLetra = find(PhaseInSequence==3) ;

indiceAnterior = -100;

for i = 1 : size(posibleCambioDelLetra,l)
%Se encuentran aquellos momentos que no son precedidos por otra
gmuestra con un PhaseInSequence igual a 3, lo cual indica que se
%ha cambiado de letra, por lo que se almacenan dichos numeros de
gmuestra:
indiceActual = posibleCambioDeLetra (i) ;
if (indiceActual - indiceAnterior ~= 1)

cambioDeletra = [cambioDeletra; indiceActuall];

end
indiceAnterior = indiceActual;

end
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%Se hallan los numeros de muestra en los cuales inicid una estimulacidn.
%$En esta matriz se almacenaréan las sefiales de EEG, como vectores fila,
%correspondientes a diferentes estimulaciones:

X =11

$Mientras que este vector contendrd la clasificacién de cada una de
$las estimulaciones: 1 si corresponden a un estimulo objetivo o 0 si
%no.

y = [ 1

codigo = [ ]: %Y esta lista contiene los cbédigos de las estimulaciones.
$Se hallan todos los momentos en los cuales habia una iluminacién y
$aquellos momentos en los cuales habia una iluminacidédn cuyo numero de
$muestra no correspondia al numero de muestra siguiente al de la
%iluminacidén anterior era un nuevo estimulo:

posibleInicioEstimulo = find(Flashing == 1);
indiceAnterior = -100;
for i = size(posibleInicioEstimulo, 1)
indiceActual = posibleInicioEstimulo (i) ;
if (indiceActual - indiceAnterior ~= 1)
datos = signal (indiceActual : indiceActual + constante, :);

%En dicho caso, se almacenaban las seflales de EEG desde la
$muestra actual hasta un ntimero fijo de muestras después en
%$la matriz X, asi como la clasificacidén de dicha estimulaciédn
%en el vector y, y su cddigo de identificacidn:

datos = datos (:);

X = [X; datos];

y = [y; StimulusType (indiceActual) ];

codigo = [codigo; StimulusCode (indiceActual) ]
end
indiceAnterior = indiceActual;

end

Al finalizar la ejecucion del codigo anterior, se obtendria una matriz X y los vectores y, codigo y
cambioDeLetra, los cuales contienen la informacién suficiente para poder dar una interpretacién correcta a
los segmentos de sefiales EEG adquiridos, procesarlos y, luego de eso, dividirlos en un conjunto de
entrenamiento, validacion cruzada y prueba con los cuales entrenar y reportar el rendimiento del algoritmo

clasificador.

b. Sefales de EEG obtenidas utilizando el dispositivo Emotiv EPOC. A pesar de que las bases
de datos con sefiales de EEG grabadas en una sesién de teclado P300 ofrecian una gran ayuda para poder
obtener elementos con los cuales probar al sistema, presentaban la desventaja de que no se contaban con mas
grabaciones del mismo sujeto para seguir probando el sistema. Ademas, una desventaja todavia mayor era
que, puesto que no se contaba con el mismo dispositivo para capturar las sefiales de EEG ni con el sujeto
sobre el cual se realizaron las grabaciones utilizadas en el algoritmo clasificador, era imposible probar el

sistema en tiempo real, sino solamente fuera de linea.

Ahora bien, el problema con los dispositivos de adquisicion de EEG es que estos son, en general, grandes,

no portatiles y de un costo elevado, ademas de que utilizan conductores para transmitir las sefiales capturadas
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[20]. Estas caracteristicas hacen de un equipo de EEG un recurso costoso y de las grabaciones con dicho
equipo un procedimiento poco flexible que debe de ser realizado en un mismo lugar, restringiendo la
posibilidad de utilizar una interfaz cerebro computadora en ambientes cotidianos para la persona que la

utiliza.

Una alternativa frente a los equipos tradicionales de adquisicion de EEG es el Emotiv EPOC, un
dispositivo comercialmente disponible distribuido por la empresa Emotiv [21] y presentado previamente en
el marco tedrico. Dicha herramienta se caracteriza por ser una portatil, ya que cuenta con un disefio compacto,
una bateria como fuente de alimentacion interna y, ademas, transmite las sefiales capturadas de forma
inalambrica. Estas propiedades facilitan el uso del dispositivo en diferentes ubicaciones, ademas de que
facilitan la instalacion de este mismo, puesto que no debe de lidiarse con un gran nimero de conexiones. Otra
caracteristica positiva del Emotiv EPOC es su costo relativamente reducido. La importancia de dicha
propiedad radica en que, si se desea replicar la interfaz cerebro computadora para su uso en diferentes
pacientes, la viabilidad de dicho proyecto estara dada por el costo que implica cada una de las interfaces. Si
cada una de las interfaces requiriese la compra de un dispositivo de adquisicion de EEG tradicional, el costo
monetario seria un factor prohibitivo para llevar a cabo el proyecto. Pero, al utilizar herramientas de bajo
costo, la accesibilidad econdmica de cada una de cada una de estas interfaces cerebro computadora se vera
incrementada. Su bajo costo econémico y facilidad de transporte, junto al hecho de que este dispositivo se
encontraba disponible dentro de la universidad, fueron las razones fundamentales por las cuales se eligio esta

alternativa frente a otras.

Como ya se ha presentado en el marco tedrico, el dispositivo Emotiv transmite las muestras capturadas a
una computadora utilizando una comunicacion bluetooth. Ademas, los datos transmitidos por el Emotiv
EPOC se encuentran encriptados, por lo que, para su correcta interpretacion, es necesario utilizar ciertos
programas especificos. Asimismo, como ya se presentd previamente, para verificar el adecuado
funcionamiento del Emotiv EPOC, puede utilizarse el programa “Emotiv EPOC” incluido con el dispositivo.
En dicho programa, el color en cada una de las ubicaciones de los electrodos indica la calidad de las sefiales
obtenidas por ellos y puede variar entre negro, rojo, naranja, amarillo y verde, indicando el color negro una
calidad nula y cada color una calidad cada vez mayor, hasta llegar al verde que representa el éptimo. Se
recomienda que, cada vez que se utilice el dispositivo Emotiv EPOC, se abra este programa para verificar

que todas las ubicaciones presentan al menos un color amarillo o, en el mejor de los casos, verde.

1) Obtencion de sefiales del Emotiv EPOC a través de los programas BCI2000 y FieldTrip.
Una de las aplicaciones que presenta la capacidad de recuperar correctamente las sefiales transmitidas por el
Emotiv EPOC es BCI2000. BCI12000 es un programa de uso general para interfaces cerebro computadora,
desde el cual se pueden generar estimulos y recibir datos provenientes de diferentes dispositivos de
adquisicion de EEG. Dicho programa es una creacion del laboratorio Schalk (el cual es parte del centro

Wadsworth del departamento de salud del estado de Nueva York) y se encuentra disponible de manera
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gratuita para propositos educativos y de investigacidn sin animos de lucro [81]. Para instalar dicho programa
y poder recuperar las sefiales de EEG provenientes del dispositivo Emotiv EPOC, deben de seguirse los pasos

descritos a continuacion.

a) Instalacion y configuracion de BCI2000. Para obtener los programas ejecutables que
serviran para la instalacion de BC12000, es necesario primero crear una cuenta de usuario dentro del sitio
web de dicho programa. Para ello, el primer paso es dirigirse al sitio http://www.bci2000.org/GPL/, en el
cual se presenta el acuerdo de licencia para el uso del programa. Una vez leido dicho acuerdo, se procede a
dar clic en el boton de “I Agree” (del inglés para “Estoy de acuerdo™), con lo cual se nos llevara a una nueva
pagina. En esta pagina, se solicita el nombre de cuenta deseado, asi como datos de identificacién del usuario.
Una vez ingresados todos los campos requeridos, se presiona el boton de “Create account” (del inglés para
“Crear cuenta”). Luego de realizar esto, se recibira un correo electronico en la direccidn especificada entre
los datos ingresados anteriormente, en la cual se presentara el nombre de usuario y la contrasefia que se tendré

para poder acceder a los archivos de BCI 2000.

Al contar con el nombre de wusuario Yy contrasefia, se debe de dirigir al sitio
http://bci2000.org/downloads/bin/BC12000Contrib.exe. Al ingresar a dicho sitio, el explorador mostrara un
mensaje solicitando un nombre de usuario y una clave, campos en los cuales se debe de ingresar la
informacién recibida por correo previamente descrita. Una vez dichos datos son validados, se dara la opcion
de descargar un archivo ejecutable de nhombre BCI2000Contrib.exe. Se almacena dicho archivo en una
ubicacién deseada y posteriormente, se ejecuta. Al ejecutar dicho archivo, se abrira un cuadro de didlogo
donde se solicita al usuario que indique la ubicacion en la cual desea instalar BCI12000. Dicho cuadro de
di&logo se presenta en la Figura 57. El usuario puede elegir la ubicacion que considere més adecuada para la
instalacién y, luego de ello, debe de presionar el boton de “Install” (del inglés para “Instalar”). Luego de
ello, se debe de esperar un tiempo a que finalice la instalacion de BCI 2000. Una vez esto ocurra, se mostrara
un mensaje que indica que el programa ha sido correctamente instalado en la ubicacién indicada. Al dirigirse
a dicha ubicacidn, se encontrara un conjunto de carpetas que conforman al programa y cuya compresion sera
de suma utilidad. Dentro de las carpetas mas importantes, se tiene la carpeta “batch”, desde la cual se puede
ejecutar archivos .bat que inicializan al programa de BCI2000 con cierto modulo de presentacién de
estimulos, adquisicion de las sefiales y procesamiento de estas ya cargados. La carpeta “data” por su parte,
contendrd la informacion grabada por BC12000, la cual se almacena en archivos que tienen una extension
.dat, mientras que la carpeta “parms” almacenard las configuraciones correspondientes a diferentes
experimentos. La carpeta “program” contiene los programas que permiten la obtencion de sefiales de EEG
desde diferentes equipos de adquisicion y “tools” incluye multiples herramientas que permiten analizar los
datos adquiridos con BC12000 o re-expresarlos en otros formatos, para que puedan ser interpretados por otros

programas. Finalmente, se cuenta con una carpeta que contiene documentacion del programa, llamada “doc”.


http://bci2000.org/downloads/bin/BCI2000Contrib.exe
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Figura 57. Cuadro de dialogo para la instalacién de BCI12000

x

Welcome to the BCI2000 installer.

B c I Flease choose a destination folder.

2000 The installer will create 3 BCI2000 folder in:
I “\Lsers\Dscar\Downloads'|

Install I Cancel | Choose installation location...

Para poder adquirir datos desde el Emotiv EPOC utilizando BCI12000 y un teclado P300, se debe de dirigir

a la carpeta “batch” y realizar una copia del archivo P3Speller SignalGenerator.bat, colocandole a dicha

copia el nombre de P3Speller_Emotiv.bat. Luego, se abre dicho archivo para su edicién y la linea que reza

“Start executable SignalGenerator --local” debe de ser modificada a “Start executable Emotiv --local”.

Luego, se guarda el archivo y se cierra el editor, para posteriormente, dar doble clic sobre el archivo .bat. Al

hacer esto, se ejecutara el programa BCI2000, ya preparado para recibir sefiales provenientes del Emotiv

EPOC. La pantalla correspondiente al programa BC12000 se muestra en la Figura 58.

Figura 58. Cuadro de didlogo principal de BC12000

File View Help

Function 1 | Function 2 | Function 3 Function 4 |

Config | — Set Config | — Start Quit

Initialization Phase ... Waiting for configuration ... Waiting for configuration ... [ Waiting for configu

Antes de que BCI12000 pueda dar una interpretacion correcta a las sefiales provenientes del Emotiv EPOC,

deben de aplicarse unas configuraciones mas. Para ello, debe de abrirse la ventana de configuracion dando

clic sobre el boton “Config”. En el cuadro de didlogo abierto, se debe de seleccionar la pestafia de “Source”

(del inglés para “Origen”) y colocar los siguientes datos en los campos correspondientes [52]:

SourceCh debe de tener un valor de 14, puesto que son 14 canales los que ofrecen mediciones de
seflales EEG en el Emotiv EPOC.

SampleBlockSize debe de tener un valor de 4.

SamplingRate debe tener un valor de 128, correspondiente a la frecuencia de muestreo de cada uno
de los canales, en Hz.

ChannelNames corresponde a los nombres de los canales del Emotiv EPOC, los cuales vienen dados
por su nombre en el sistema internacional 10-20. Por tanto, en esta casilla debe de escribirse “AF3
F7 F3FC5T7P7 01 02 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4”.

SourceChOffset indica el valor medio de cada una de las sefiales medidas en los canales. Si bien el
Emotiv EPOC afiade una constante a cada uno de los canales para facilitar su trazado grafico, dichos
valores seran retirados utilizando un filtro pasa-altas, el cual se configurara en una de las opciones
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posteriores [52]. Por consiguiente, en este campo se debe de escribir “0” por cada canal en el
dispositivo.

e SourchChGain es una lista que contiene los factores para convertir las unidades del convertidor
analégico-digital (ADC) ofrecidas por el dispositivo en pV. Los valores dados por el Emotiv EPOC
ya se encuentran en PV [52], por lo que en este campo se debe de colocar “1” por cada canal en el
dispositivo.

e HighPassFilter indica un filtro pasa-altas que sera aplicado por BCI2000 y se encuentra en la
seccion “SourceFilter” (del inglés para “Filtro de la fuente™). Para poder utilizar el Emotiv EPOC
con BCI12000, es obligatorio elegir el filtro pasa-baja a 0.1 Hz.

e TransmitChList es un campo que se encuentra en la seccion de “Online Processing” (del inglés para
“Procesamiento en linea”) e indica los canales que seran considerados durante el procesamiento de
sefiales. Si se desea que los 14 canales sean tomados en cuenta durante el procesamiento, en este
campo deben de escribirse los nimero del 1 al 14 separados por un espacio.

Una vez aplicadas estas modificaciones, la pestafia de “Source” deberia de verse como se presenta en la

Figura 59.

Figura 59. Pestafia “Source” configurada para el Emotiv EPOC
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En cuanto a las caracteristicas de la estimulacion del teclado P300, estas pueden ser consultadas y

modificadas en la pestafa de “Application” (del inglés para “Aplicacion™), la cual se ilustra en la Figura 60.
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Dentro de la seccion de “Sequencing” (del inglés para “Secuenciacion”), se pueden modificar diversos
parametros relacionados con los tiempos de estimulacion, tales como la duracién de cada una de las
estimulaciones, del intervalo inter-estimulo, el tiempo entre el final de las iluminaciones correspondientes a
una letra y el inicio de otra, y el nimero de veces que se repetira la iluminacién de toda la matriz. También
se puede indicar el tipo de grabacion que se realizara en la seccion de “Result Processing” (del inglés para
“Procesamiento del resultado”). Esta puede ser “Copy Mode”, el cual corresponde a las secciones de
entrenamiento puesto que el programa conocerd las letras que seran ingresadas por el usuario, u “Online Free
Mode”, el cual corresponde a un procesamiento en linea en el cual el usuario elige independientemente las
letras que desea escribir, sin que el sistema tenga conocimiento de ellas. En el caso se elija el “Copy Mode”,
la palabra a ser escrita por el usuario puede ingresarse en el campo “TextToSpell” (del inglés para “Texto a

escribir”) que se encuentra en el campo de “Speller” (del inglés para “Deletreador”).

Figura 60. Pestafia “Application” configurada para el Emotiv EPOC.

Visualize System I Source I Storage I Filtering I Connector Application |

pBUSe preceaing Rirst sequence Save Parameters ... |
PreRunDuration I 5s
Load Parameters ... |

pause fofowing last sequence
PostRunDuration I 1.25s
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PreSeguenceDuration |1.255 —|Conﬁgure Save ..

pause falowing sequences/Sets of intensifications Configure Load ... |
PostSequenceDuration I 1,25s

stmulus duration

stimulusDuration I 100ms Help |

T dung fion of inter-simuls nterval
ISIMinDuration | 75ms

maximum duration of inter-stmulus nferval
ISIMaxDuration I 75ms

number of seguences in a sef of nfensifications
HumberOfSeqguences I 15

Result Processing
inferpretation of reswits

InterpretMode copy mode

Con el objetivo de no repetir el ingreso de estas configuraciones cada vez que se inicia el programa
BCI12000, estas mismas pueden ser grabadas. Dentro de la ventana abierta para la configuracion, se puede
hacer clic sobre el boton “Configure Save...” (del inglés para “Configurar grabado...”), lo cual abrira un

cuadro de dialogo dentro del cual se pueden seleccionar los parametros de la configuracion a grabar. Una vez



72

configurado esto, se procede a hacer clic sobre el botén “Save Parameters...” (del inglés para “Grabar
parametros...”), con lo cual se grabaran las configuraciones indicadas anteriormente en un archivo de
extension .prm. Se recomienda que dichos archivos se guarden dentro de la carpeta “parms” de BCI2000.
Para cargar las configuraciones grabadas, primero se debe de hacer clic sobre el boton “Configure Load...”
(del inglés para “Configurar carga...”) y seleccionar los parametros que se desean cargar. Luego, se hace clic
sobre el boton de “Load Parameters...” (del inglés para “Cargar parametros...”) y se selecciona el archivo

.prm del cual se desean recuperar los parametros.

Una vez se finaliza con la configuracién de BCI12000, se debe de hacer clic sobre el boton “Close” (en
espaflol, “Cerrar”), y luego, en la ventana principal de BCI2000, se debe de hacer clic sobre “Set Config” (del
inglés para “Aplicar configuracion”). Antes de presionar dicho boton, se debe de verificar que el dongle del
Emotiv EPOC ya se encuentra conectado a la computadora a utilizar y que dicho dispositivo esta encendido.
Luego de presionado dicho botén, se abriran varias ventanas, siendo las de mayor interés aquellas que
contienen las sefiales recibidas desde el Emotiv EPOC y la matriz del teclado P300 para estimular al paciente.
Después, se puede iniciar una sesiéon de teclado P300 presionando el boton de “Start” (en espafiol,

“Empezar”) presentado en la pantalla principal de BCI2000.

b) Herramientas de BCI12000. BCI2000 presenta un conjunto de herramientas que hacen de este
programa uno muy versatil, al expandir las acciones que pueden realizarse con él. Para este trabajo estaremos
interesados en dos de las herramientas incluidas con BCI2000. La primera de ellas es el programa
load_bcidat, el cual se encuentra en la direccion “BCI12000>tools>mex”. Dicho programa permite extraer la
informacién contenida en los archivos .dat dentro de un programa de MATLAB, para luego poder trabajar
con tales datos en el entorno de MATLAB. En el caso de estimulaciones utilizando el teclado P300, los
contenidos del archivo .dat son la sefial de EEG y las mismas listas que se presentaron anteriormente en la
seccion de sefiales de EEG obtenidas de bases de datos.

El programa de load_bcidat se encuentra disponible, dentro de la ruta especificada, como un cédigo de
MATLAB .m, asi como en versiones compiladas para diferentes arquitecturas. Se recomienda utilizar las
versiones compiladas, puesto que disminuirdn el tiempo de ejecucion del programa. Ademas, otro cuidado
que se debe de tener al momento de utilizar este programa es que los datos obtenidos deben de ser convertidos
a numeros enteros de precision doble para poder operarlos adecuadamente. Dicha conversion se realiza

utilizando la siguiente linea de codigo en MATLAB:

arreglo = double (arreglo);

Donde arreglo corresponde a una matriz o lista que contiene informacidn numérica.

La segunda herramienta de BCI2000 de interés es un programa que permite el entrenamiento de un

algoritmo clasificador para un teclado P300. Dicho programa tiene el nombre de P300Classifier.exe y se
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encuentra en la direccion “BCI12000>tools>P300Classifier”. Al abrir esta herramienta haciendo doble clic

sobre ella, se obtiene la ventana mostrada en la Figura 61.

Fiiura 61. Interfaz del clasificador de P300 de BCI2000.
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En dicha ventana, pueden seleccionarse los archivos .dat a utilizar como datos de entrenamiento y de
validacion del clasificador, asi como indicar los parametros del clasificador en la pestafia “Parameters”. El
entrenamiento puede ejecutarse dando clic en el boton “Generate Feature Weights” (en espaiiol, “Generar
pesos de las caracteristicas™) y los resultados pueden almacenarse usando el boton “Write *.prm File” (del
inglés para “Escribir el archivo *.prm”). Una vez almacenados dichos parametros, estos pueden cargarse en
la configuracion del programa BCI2000 descrita anteriormente (la cual se abre al dar clic sobre el boton
“Config” de la ventana principal de BC12000), de tal manera que, al realizar una nueva sesion de teclado
P300, el clasificador se hallara ya ajustado para el usuario con cuyos datos se realiz6 el entrenamiento. Cabe

mencionar que el clasificador utilizado por esta herramienta es un SWLDA.

Las dos herramientas de BCI2000 presentadas son de sumo interés para este trabajo por las siguientes
razones. La primera herramienta permitira la manipulacion de los datos, generados por BCI12000 y capturados

por el Emotiv EPOC, en el entorno de MATLAB, en el cual se llevaran a cabo el procesamiento y
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clasificacion de las sefiales. De esta manera, se podran adquirir y manipular datos obtenidos sobre sujetos
propios a este estudio. Por otra parte, la segunda herramienta otorgara un procesamiento y clasificacién ajenos
a los realizados en este trabajo, por lo que el rendimiento de dicho clasificador servira como una referencia
para los resultados generados por este médulo. La comparacion sera vélida puesto que ambos clasificadores
seran alimentados con datos provenientes de los mismos sujetos y obtenidos por el mismo dispositivo de
adquisicién de EEG.

Sin embargo, existe una necesidad para el desarrollo de este médulo que todavia no es suplida por ninguna
de estas dos herramientas: El poder realizar clasificaciones en tiempo real. Como ya se presento, el programa
de load_bcidat permite la extraccién de informacién de los archivos .dat para ser utilizada en MATLAB.
Desafortunadamente, dichos archivo son generados hasta finalizar una sesion del teclado P300, por lo que no
puede usarse esta via para acceder a los datos recopilados por BCI2000 mientras el programa corre. Para
poder lograr esta otra accion, se debe de utilizar otro programa, conocido como FieldTrip [30], cuya

instalacién y uso se presentan a continuacion.

¢) Instalacion y uso del programa FieldTrip. FieldTrip es un conjunto de herramientas para
realizar analisis de sefiales de EEG y MEG (i.e., electromiografia, que corresponde a las sefiales eléctricas
producidas por los misculos) que ha sido desarrollado por investigadores del Instituto Donders para el
cerebro, cognicion y comportamiento y el Instituto Max Planck, ambos ubicados en los Paises Bajos [63].
En este caso, este programa nos interesara Unicamente como un medio para comunicar en tiempo real a
BCI12000 con MATLAB.

Para instalar a este programa, se debe de dirigir a la direccion web ftp://ftp.fcdonders.nl/pub/fieldtrip/.
Desde aqui, se puede descargar el archivo .zip correspondiente a la version mas reciente del programa. Luego,
basta con extraer dicha carpeta en la ubicacion deseada para finalizar la instalacion. Por otra parte, en la
carpeta “batch” de BCI2000 debe de crearse una copia del archivo P3Speller_Emotiv.bat, pero esta vez
dandole el nombre de P3Speller_Fieldtrip.bat. Luego, se debe de editar dicho archivo, cambiando la linea de
“Start executable P3SignalProcessing --local” a “Start executable FieldTripBuffer --local” y se guardan los
cambios realizados. De esta forma, al ejecutar P3Speller_Fieldtrip.bat, cargar y aplicar una configuracion vy,
finalmente, presionar el boton de “Start”, BCI2000 estara enviando datos a MATLAB a través de FieldTrip.

Para tener acceso a dichos datos desde MATLAB, primero se debe de afiadir la ubicacién de FieldTrip a
la ruta de bisqueda de MATLAB. Para lograr esto, se puede utilizar el comando addpath de MATLAB.
Luego, dentro del programa de MATLAB desde el cual se extraera la informacion, debe definirse una

variable con la direccion del puerto donde se encuentra la aplicacion de FieldTrip; e.g, puede escribirse:

filename = ‘buffer://localhost:1972’;
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Tal y como lo deja entrever la linea anterior, FieldTrip almacena los datos generados por BCI12000 en un
bufer, para que estos puedan ser accedidos por la aplicacion de MATLAB. Para obtener informacién sobre

el estado actual del bufer, puede utilizarse el siguiente comando:

hdr = ft read header (filename);

De esta forma, en la variable hdr se tendran datos tales como el nimero de muestra actual, la frecuencia de
muestreo y el nimero de canales de los cuales se esta obteniendo informacion. Cada vez que se requiera

obtener estos datos actualizados, se debe de ejecutar de nuevo la funcién ft_read header [9].

Por otra parte, si lo que se desea es recuperar las muestras capturadas por BCI12000 a través del dispositivo

de adquisicion de EEG, se debe de utilizar el siguiente comando:

dat = ft read data(filename, 'header', hdr, 'begsample',6 begsample,

'endsample', endsample, 'chanindx', chanindx);

Debe de notarse que, para poder utilizar la funcién ft_read data, debié de utilizarse primero la funcion
ft_read_header para poder contar con un encabezado hdr disponible. A la funcién ft_read_data también se
le pueden indicar los pardmetros opcionales begsample, endsample y chanindx, los cuales corresponden,
respectivamente, al nimero inicial y final del intervalo de muestras que se quieren recuperar, asi como al

namero de los canales de los cuales se quieren obtener las muestras [9].

Finalmente, para poder recuperar la informacion respectiva a las listas de estimulacion presentadas

anteriormente, se debe de utilizar el comando:

[arreglo] = ft read event (filename, 'type', ‘NombreDelEvento’);

Donde NombreDelEvento corresponde a una cadena de texto con la lista de interés, tales como StimulusCode,
PhaselnSequence y StimulusType. El arreglo recuperado contiene dos listas, arreglo.sample y arreglo.value,
las cuales contienen, respectivamente, el nimero de muestra en que ocurrio el evento (i.e., la iluminacion) y

su valor respectivo.

2) Obtencion de sefiales del Emotiv EPOC a través del médulo de obtencidn de sefiales. En
esta tercera alternativa, se incluyd el codigo de procesamiento y clasificacion en linea de las sefiales P300
dentro del moédulo de obtencidn de sefiales y desarrollo de aplicacion para interfaz cerebro computadora de
este mismo megaproyecto [14]. Dicho mddulo se encargaba de generar la interfaz gréafica del teclado P300 y
de manipularla para estimular al usuario, registrando las respuestas de este mismo utilizando un dispositivo
Emotiv EPOC. Ademas, este modulo se encargaba de generar listas similares a las presentadas anteriormente
para que el médulo de procesamiento y clasificacion de las sefiales funcionara adecuadamente. Para mas

informacién sobre este modulo, favor consultar el trabajo escrito correspondiente.
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Cuando se hable de la grabacion de datos de EEG, sin importar cual médulo de adquisicion fue utilizado,
se estaran utilizando los términos sesion y corrida para identificar la estructura con la cual los datos fueron
obtenidos. Una sesion consiste en un intervalo de tiempo que inicia en el momento en el cual se le coloco al
usuario el dispositivo de adquisicion de sefiales de EEG y termina al momento de retirar dicho dispositivo de
la cabeza del usuario. Por otra parte, una corrida corresponde a un intervalo de tiempo durante el cual el
usuario fue estimulado y sus sefiales fueron grabadas, de forma continua. Esto pudo haber incluido la
grabacion de una o varias letras. Dadas las definiciones anteriores, se puede observar que una sesion puede

englobar una o varias corridas, asi como una corrida puede contener una o varias letras.

2.Procesamiento de sefiales de EEG. Una vez adquiridas las sefiales de EEG, es necesario aplicar
uno o varios métodos que permitan mejorar la relacién de sefial a ruido de dichas sefiales, con el proposito
de facilitar al clasificador la tarea de determinar tanto las caracteristicas comunes a los elementos de una
misma clase, como aquellas caracteristicas que permiten diferencia a una clase de otra. Tal y como se defini6
en el marco tedrico, a la secuencia de métodos aplicados sobre las sefiales previo a su clasificacion, las
definiremos como cadenas de procesamiento. Dichas cadenas de procesamiento se caracterizan no solo por
los métodos que las componen, sino también por el orden en que estos son aplicados. De tal forma que, si
dos cadenas estan compuertas por las mismas etapas, pero estas son aplicadas en un orden distinto, no son

consideradas como cadenas iguales.

En el presente capitulo, se presentaran distintos elementos que pueden utilizarse dentro de una cadena de
procesamiento, pero sin indicar el orden en que estos fueron aplicados; i.e., el propésito de este capitulo no
es el de presentar implementaciones de cadenas de procesamiento, sino de presentar los bloques que pueden
constituir a estas mismas. Para cada uno de estos elementos, se proporcionara una forma en que estos pueden

ser implementados en MATLAB.

a. Filtros digitales. Los filtros permiten, desde una perspectiva practica, aplicar un procesamiento
sobre la sefial para reducir la magnitud de una componente indeseada de la sefial o, desde una perspectiva
equivalente, seleccionar las componentes de interés de la sefial. Dichas componentes pueden ser frecuenciales
(e.g., si se desean rechazar oscilaciones que ocurren a una frecuencia superior a los 30 Hz) o, en el caso en
que se tengan varias mediciones desde puntos diferentes para un mismo fenémeno, tales componentes pueden
ser espaciales; e.g., si se contaran con dos sefiales de audio reproducidas desde diferentes ubicaciones pero
dentro de un mismo ambiente y el sonido resultante es grabado desde dos localidades distintas, utilizando
estas dos grabaciones podria realizarse un filtro espacial para separar el sonido proveniente de una fuente del

que procede de la otra.

Cuando el filtro recibe como entrada sefiales digitales (i.e., sefiales discretas en el tiempo y en su
amplitud), se dice que dicho filtro es digital. Los filtros digitales presentan la ventaja de que pueden ser

elaborados dentro de un circuito o programados en una computadora, realizando operaciones basicas entre
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las muestras recibidas y salidas anteriores del mismo filtro digital. Ademas, para el caso de este trabajo, se
contaran con una serie de sefiales que varian no solo en el tiempo, sino también en el espacio, puesto que se
cuentan con varios electrodos que estan adquiriendo sefiales provenientes desde diferentes ubicaciones del
cuero cabelludo. Cuando se realicen operaciones de filtrado utilizando Unicamente la informacion de un
mismo canal, pero diferentes muestras de este mismo, se dira que el filtro es uno temporal, puesto que esta
fijando la variacion en el espacio de las sefiales para enfocarse Unicamente en las variaciones en el tiempo.
En dado caso las operaciones del filtro utilicen las sefiales de todos los canales correspondientes a un mismo
tiempo, se dird que el filtrado es espacial, dado que estd fijando el tiempo para poder considerar las
variaciones presentadas entre los diferentes canales. A continuacién, se presentardn distintas

implementaciones de cada uno de estos filtros.

1) Filtros digitales temporales. Los filtros digitales temporales se caracterizan por operar sobre
diferentes datos provenientes de una misma fuente, pero correspondientes a distintos tiempos. En dado caso
un filtro tenga una respuesta impulsional de duracion finita, el filtro digital es llamado FIR (de las siglas en
inglés para Finite Impulse Response), mientras que en el caso en el cual la respuesta impulsional es de
duracidn infinita, el filtro digital es llamado IIR (de las siglas en inglés para Infinite Impulse Response). Sin

importar si el filtro es FIR o IR, su salida puede expresarse con la siguiente ecuacién de diferencias:

N N

yin = ) axln—il= ) byln—il

i=0
Donde y[n] corresponde a las secuencia de salida del filtro; x[n], a la secuencia de entrada; a; a los
coeficientes de alimentacion y b;, a los coeficientes de retroalimentacion [39]. Por ser un filtro digital, x[n]
corresponde a una lista cuyos elementos son todos correspondientes a una misma ubicacion (i.e., electrodo),

pero correspondientes a diferentes muestras.

Si bien ambos filtros digitales FIR e IR comparten la forma de la ecuacion caracteristica anterior, existen
diferencias entre los valores que los coeficientes de retroalimentacion pueden tomar en cada uno de estas
clasificaciones. En el caso de los filtros FIR, todos los coeficientes de retroalimentacion b; son iguales a cero,
lo cual quiere decir que la salida puede ser calculada Unicamente a partir de la muestra actual y de muestras
anteriores. Por su parte, los filtros digitales IR se caracterizan por ser al menos uno de sus coeficientes b;
distinto de cero, con lo cual se dice que el filtro presenta retroalimentacion, ya que para calcular el siguiente
valor en la secuencia de salida y[n], ademds de utilizar valores actuales y previos de la secuencia de entrada,

se usan también valores previos de la secuencia de salida [39].

Dentro de las ventajas de los filtros IR frente a los filtros FIR es que, para lograr caracteristicas de filtrado
similares, los filtros 1IR requieren de menos operaciones y memoria que los filtros FIR. Por otra parte, los

filtros FIR presentan la ventaja de ser mas sencillos de implementar en arquitecturas de punto fijo y de ser
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inherentemente estables [41]. A continuacion, se presentan los métodos que fueron utilizados para disefiar

cada uno de estos filtros.

a) Disefio de filtros digitales temporales FIR. Para el disefio de los filtros digitales temporales
FIR pasa-baja, se sigue el procedimiento de ventanas, descrito por Punskaya [70]:
1) Se obtiene la secuencia h[n] correspondiente a la respuesta impulsional del filtro pasa-baja ideal

que se desea disefiar.

2) Se obtiene h[n] = h [n - %] X w[n], donde w[n] corresponde a la ventana de Hamming. Dicha

ventana esta definida como w[n] = 0.54 — 0.46Cos [27‘[ ﬁ] para0 <n < N —1ycomow[n] =

0 para otros valores. El resultado de dicho producto, i[n], corresponde a la respuesta impulsional
del filtro FIR deseado, el cual es de orden N — 1. Se debe de notar que la repuesta impulsional de

dicho filtro es causal, por lo que puede ser implementada.

Al momento de realizar el filtro pasa-baja, se debe de tomar en cuenta que, para un filtro pasa baja-ideal
con frecuencia de corte f, la respuesta impulsional es:
Si 2nf
Sin(2nft) m{En Sin(wn)

mt t=nT=n/f; mn mn

h[n]

Donde fs es la frecuencia de muestreo y w, la frecuencia angular digital (ya normalizada). Sin embargo, si
se toma dicha secuencia para obtener los coeficientes del filtro digital FIR, al momento de graficar la ganancia
de dicho filtro, se obtiene que este exhibe una ganancia distinta a uno en su banda de paso, como se puede
verificar en la Figura 62. Para evitar esto, se suele utilizar:

heln] = Sin(wn)

= 2f'Sinc(wn)

en lugar de h[n] [49], donde f' corresponde a la frecuencia digital normalizada. Al aplicar el procedimiento
recién descrito usando h*[n] en lugar de h[n], se termina teniendo un filtro con una ganancia unitaria en su
banda de paso, como se ilustra en la Figura 63. En ambos casos, los filtros obtenidos presentan una fase lineal

en la banda de paso, como se puede observar en la Figura 62 y en la Figura 63.

Ahora bien, si lo que se desea es implementar un filtro pasa-alta, este puede ser realizado como la resta
entre dos sistemas con la misma entrada: Uno de ellos es un filtro pasa-todo y el que resta, un filtro pasa-
baja, cuya frecuencia de corte es la frecuencia de paso del filtro pasa-alta deseado [35]. Esto se ilustra en la
Figura 64. Para obtener la respuesta impulsional de este sistema, basta con restar de la respuesta impulsional
del sistema pasa-todo (el cual corresponde a un impulso) la respuesta impulsional del sistema pasa-baja (el

cual es el h[n] calculado por el método ya presentado). Al realizar lo anterior, se debe de observar que, dado

. . . . N-1 ,
que la respuesta impulsional del filtro pasa-bajas se encuentra retrasada —— Muestras para que el filtro sea
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causal, la respuesta impulsional del filtro pasa-todo también debe ser retrasada; i.e., la respuesta impulsional

. ;- N-1 - . .
del sistema pasa-todo sera igual a 1 cuando n = —— Mientras que en cualquier otra muestra, sera cero.

Figura 62. Ganancia y fase de un filtro FIR disefiado utilizado h[n].
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Figura 63 Ganancia y fase de un filtro FIR disefiado utilizando h*[n].
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Figura 64. Diagrama de blogues de un filtro pasa-alta FIR [35].
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Por otra parte, si se desea implementar un filtro pasa-banda, este podria implementarse como la conexion
en serie de un filtro pasa-alta y un filtro pasa-baja. No obstante, una forma mas eficiente de implementar
dicho filtro es utilizar la misma estructura de la Figura 64, pero cambiando el filtro pasa-todo por otro filtro
pasa-baja [35]. De esta forma, ambos filtros recibiran la sefial de entrada y el filtro colocado en la parte
superior de la Figura 64 dejara pasar las frecuencias digitales menores que w, mientras que el filtro colocado
en la parte inferior dejara pasar las frecuencias digitales menores que w,. No obstante, luego se restaran las
respuestas del filtro, por lo que a una sefial que contiene todas las frecuencias menores que wy se le restara
una sefial que contiene todas las frecuencias menores a w,,, resultando asi una sefial que inicamente contiene

frecuencias entre w; y wy.

El segundo método es equivalente al primero, como lo puede mostrar un andlisis de diagramas de bloques:
Si se inicia con el filtro pasa-banda conformado por un filtro pasa-baja y uno pasa-alta interconectados en
serie, se puede iniciar ingresando el bloque del filtro pasa-baja dentro de los dos bloques que conforman al
filtro pasa-alta. Asi, se obtendrd al filtro pasa-baja en serie con el filtro pasa-todo, lo cual equivale al mismo
filtro pasa-baja, y también se tendra al filtro pasa-baja en serie con el filtro pasa-baja que conforma al filtro
pasa-alta, lo cual sera equivalente al filtro pasa-baja con la menor frecuencia de corte. Para que el filtro pasa-
banda presente una banda de paso, este tltimo filtro pasa-baja con la menor frecuencia de corte deberia de
corresponder al filtro pasa-baja que conformaba al filtro pasa-alta. Al mismo tiempo, este método para el
disefio de filtros pasa-banda es mas eficiente en su implementacion que el filtro pasa-banda visto como dos
sistemas en serie, ya que para obtener la respuesta impulsional en este caso basta con realizar una resta de
respuestas impulsionales, mientras que en el otro caso, tendria que realizarse una resta entre respuestas
impulsionales para obtener la respuesta del filtro pasa-alta y luego, convolucionar este resultado con la del
filtro pasa-baja, con el fin de obtener la respuesta impulsional del filtro pasa-banda.

Con el objetivo de poder disefiar rapidamente filtros pasa-banda FIR, se realizd una funcién en MATLAB
para generar la respuesta impulsional de un filtro deseado, la cual se muestra a continuacion. Debe de notarse
que dicha repuesta impulsional corresponde a los coeficientes de alimentacion a; que multiplicaran a la

muestra actual y pasadas en la ecuacion de diferencias para obtener la salida actual del filtro.
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function coef = coefFiltroFIR(fl, fh, fs,N)

$fl corresponde a la frecuencia de paso del filtro pasa-banda;

$fh, a la frecuencia de corte (fh>fl); fs, a la frecuencia de muestreo
%y N, al numero de muestras a tomar para la ventana.

fth = fh/fs; %$Frecuencia de corte normalizada
ftl = fl/fs; $Frecuencia de paso normalizada
coef = zeros(N,1); %Lista de coeficientes de alimentacidén del filtro.

for n = 0 : N-1
coef (n+l, 1) = (2 * fth * sinc( 2*fth * (n-(N-1)/2)) — 2 * ftl ..
* sinc( 2*ftl* (n-(N-1)/2))) *..
(0.54 - 0.46*cos ( 2*pi*n/ (N-1) ) );
end

Donde las funciones seno cardinal (sinc) no contienen al término 7, puesto que MATLAB ya lo incluye

dentro de su implementacion de la funcion.

Para aplicar el filtro obtenido con el método anterior sobre una secuencia x[n], podria haberse realizado
un producto punto entre el vector coef obtenido como salida de la funcion anterior y un vector que contuviera
N muestras consecutivas de x[n], donde dichas muestras se irian corriendo de una en una, como en una
ventana movil. De hacer esto, el filtro habria introducido un retraso en la sefial de salida, debido a su fase

lineal.

No obstante, existe una técnica para evitar dicho retraso, la cual es conocida como un filtro de fase cero.
La aplicacidn de dicho filtro requiere del conocimiento de muestras posteriores a la actual, por lo que no se
puede realizar en una aplicacion de tiempo real. Pero si se esta realizando una aplicacién el procesamiento
de la sefial fuera de linea, esta opcidn constituye una alternativa valida. Una de las maneras en que un filtro
de orden cero puede ser aplicado consiste en que primero, se aplica el filtro como normalmente se haria,
sobre la secuencia x[n], obteniendo a la salida una secuencia x'[n]. Luego, se obtiene una version inversa
en el tiempo de la sefial de salida, i.e., x'[—n] y a dicha secuencia, se le vuelve a aplicar el mismo filtro. El
resultado sera una secuencia y[n] cuya fase en la banda de paso es de cero [83]. Ademas, este filtro de fase
cero equivale a un filtro con una ganancia que es igual al cuadrado de la ganancia del filtro aplicado dos
veces en su implementacion [83]. Para poder aplicar un filtro FIR de fase cero en MATLAB, basta con utilizar

el siguiente comando:

y = filtfilt (coef,1,x);

Donde coef corresponde a la lista de coeficientes del filtro FIR y x, al vector que contiene la secuencia a
filtrar. En la Figura 65, se muestra un ejemplo en el cual se aplica un filtro FIR pasa-banda de 1 a 15 Hz sobre
la sefial de entrada x(t) = sin(2m = 5 = t) + sin(2m * 30 = t), muestreada a 128 Hz. Se puede observar que
la sefial de salida corresponde préacticamente, sin distorsion ni desfase, a sin(2m = 5 = t), lo cual se logro al

utilizar un filtro de fase cero y orden elevado de 255.
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Figura 65. Sefial de entrada, en azul, y de salida, en rojo, para un filtro FIR de fase cero y orden 255.
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Con la funcion coefFiltroFIR realizada y el comando filtfilt de MATLAB, se tenian ya medios para
realizar un filtrado casi ideal de la sefial, puesto que al utilizar un filtro de orden cero no se introduce desfase
y, ademads, al usar un N grande, se toman mas muestras de la respuesta impulsional, con lo cual el filtro
implementado se aproxima mas al comportamiento de uno ideal. Todo esto viene con el costo de una mayor
cantidad de operaciones, puesto que se debe de aplicar dos veces un filtro de orden considerablemente grande,
ademas de que este filtro no puede ser utilizado en aplicaciones de tiempo real, por requerir el conocimiento

de muestras correspondientes a tiempos futuros.

b) Disefio de filtros digitales temporales IIR. Para el disefio de los filtros digitales IIR, se utilizd
el método dado por Oppenheim, Schafer y Buck [64], en el cual se inicia con un prototipo pasa-bajas y se
utiliza la transformacion bilineal para relacionar el dominio s con el dominio z. El procedimiento se muestra
a continuacion, para el disefio de un filtro pasa-banda:

1) Se mapean las frecuencias digitales de corte y de paso deseadas a frecuencias analégicas, utilizando

la siguiente expresion:

2 W
Q= ?tan (E)
Donde w corresponde a una frecuencia digital; T, al periodo de muestreo y , a la frecuencia
analdgica correspondiente a w. Puesto que se desea realizar un filtro pasa-banda, al finalizar este
paso se debe de tener una frecuencia analégica de paso, Q,, y una de corte, Qy, donde Q; > Q,. Qy
corresponde al mapeo de la frecuencia digital w, y Q;, al de w,.
2) Sobre el prototipo de un filtro Butterworth pasa-baja de segundo orden, cuya funcion de

transferencia viene dada por:
H(s) =
§)=————
s2++/2s+1

Se realiza la sustitucion:
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s2+0,Q4
Qy —Q)s

Obteniendo una nueva expresion para H(s) que corresponde un filtro pasa-banda con frecuencia de

S =

paso Q; y de corte Q.
3) Se aplica la transformacién bilineal sobre la funcién de transferencia obtenida en el paso anterior.
Para ello, se realiza la sustitucion:
2z—-1
s=z
Tz+1

Debido a que el procedimiento para este disefio de filtros requiere la manipulacién algebraica de varias
expresiones matematicas, se realizd un programa en Mathematica que permitia disefiar los filtros IIR

siguiente los pasos descritos anteriormente. Dicho programa se presenta a continuacion:
wl = 2*Pi; (*Frecuencia angular de paso del filtro pasa-banda.¥*)

(*En este caso, es 1 Hz.¥*)

wu = 20*Pi; (*Frecuencia angular de corte del filtro pasa-banda.?*)

(*En este caso, es 10 Hz.*)

(*Frecuencia de muestreo.*)

(*Periodo de muestreo.¥*)

fs
ts

128;
1/fs;

(*Frecuencia analdbgica correspondiente a la frecuencia digital baja*)
0l = 2/ts *Tan[wl*ts/2];
(*Frecuencia analdgica correspondiente a la frecuencia digital alta*)
Ou = 2/ts *Tan[wu*ts/2];

(*Filtro Butterworth pasa-bajas prototipo¥*)

Prototipols ] = 1/(s"2+Sqrt[2]*s+1l);

(*Filtro Butterworth pasa-banda analdgico*)

PrototipoPB[s ] = Prototipol[ (s72+01*0u)]/ ((Ou-01) *s);

(*Filtro deseado¥*)

Filtro[z ] = Simplify[ N[ PrototipoPB[ 2/ts * (z-1)/(z+1l) 1 1 1;

Una vez obtenida la funcion de transferencia del filtro deseado, Filtro[z], utilizando Mathematica, dicha
funcion era re-expresada como una ecuacion de diferencias, la cual era implementada en MATLAB,
utilizando condiciones iniciales iguales a cero. Para verificar la correcta operacién de los programas
mencionados, se disefi6 un filtro IR Butterworth, de segundo orden, pasa-banda para el rango de frecuencias
entre 1 y 15 Hz. Dicho filtro fue alimentado con la sefial x(t) = sin(2m = 5 * t) + sin(2m * 30 = t),
muestreada a 128 Hz, y, tanto dicha sefial como la salida del filtro, se ilustran en la Figura 66. En dicha figura,
se puede apreciar como el filtro atenda significativamente a la componente de 30 Hz, mientras conserva la
de 5 Hz.
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Figura 66. Sefial de entrada, en azul, y de salida, en rojo para un filtro IIR de segundo orden.
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implementacion de dicha conexion se realizé como una aplicacion de la ecuacidn de diferencias sobre la
secuencia obtenida a la salida del filtro anterior; i.e., no se implement6 con una sola ecuacién de diferencias,
sino como varias en cascada. La ventaja de este método es que se podia modificar con facilidad el orden del
filtro utilizado al seleccionar la salida correspondiente a la etapa de interés. Al aumentar el orden del filtro,
se mejoran sus caracteristicas frecuenciales, principalmente a través de la reduccion de las bandas de
transicion, la cual va acompafiada de un aumento en el valor absoluto de la pendiente de la ganancia en dichas
bandas. Como muestra de lo anterior, en la Figura 67, se muestra la respuesta para un filtro que recibe la
misma entrada y tiene las mismas caracteristicas del filtro de la Figura 66, con la Unica diferencia de que
ahora el filtro es de cuarto orden (i.e., estd conformado por dos filtros como los de la Figura 66 en serie). Se
puede observar que la componente de frecuencia de 30 Hz fue practicamente removida y, en el estado estable,

la sefial de salida del filtro corresponde a una sefial sinusoidal de 5 Hz.

Figura 67. Sefial de entrada, en azul, y de salida, en rojo, para un filtro IR de cuarto orden.
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¢) Comparacion y uso del disefio de filtros FIR e IIR. Como se pudo observar a lo largo de la
presentacion de los filtros FIR e IR, los filtros FIR presentan la ventaja de poder ser disefiados de una manera
mas sencilla que no requiere de muchas manipulaciones algebraicas y que puede ser directamente
automatizado dentro de MATLAB a través de unas funciones de programacion. Esto permitia un rapido
disefio de filtros que solo requeria del cambio de parametros en la funcion coefFiltroFIR. Otra ventaja de los
filtros FIR es que podian implementarse como funciones de fase cero y ademés, darles un orden lo
suficientemente grande como para que sus caracteristicas fuera casi ideales. De esta forma, el filtro permitiria
la recuperacion precisa de un rango de frecuencias de interés. No obstante, estas ventajas no son aplicables a

un procesamiento en tiempo real.

Por su parte, los filtros IIR presentaban un mayor reto al momento de su disefio, puesto que, a pesar de
que se obtenian sus funciones de transferencia en el dominio Z utilizando Mathematica, dichas funciones
luego debian de ser expresadas como ecuaciones de diferencias, las cuales se codificaron directamente a
mano (i.e., sin un proceso automatico). De tal manera que, cada vez que se deseaba cambiar algin parametro
del filtro, incluyendo su orden, debian de realizarse modificaciones en el cdédigo correspondiente. Sin
embargo, los filtros IR requerian de un nimero significativamente reducido de operaciones para obtener
resultados similares a los de los filtros FIR; e.g., al comparar la Figura 65 y Figura 67, se puede apreciar que
las salidas de ambos filtros no son tan distintas, a pesar de que uno de ellos es FIR de orden 255 y el otro,
IIR de orden 4.

Dadas las ventajas y desventajas de ambos tipos de filtros, estos fueron utilizados de la siguiente manera:
Para las primeras pruebas en las cuales no se conocia con precision la banda de frecuencia a filtrar, se utilizé
el filtro FIR sobre datos ya grabados. Asi, probando y contrastando diferentes opciones, se determind la
banda de frecuencias que se deseaba filtrar. Ya con dicha informacion, se creaba un filtro I1IR con las
frecuencias de paso y de corte determinadas, el cual era probado de nuevo sobre los mismos datos grabados
para verificar su efectividad y luego, dicho filtro era agregado al programa de procesamiento en tiempo real.
La métrica utilizada para determinar cuales caracteristicas de filtrado eran las mejores fue el puntaje F;

obtenido al finalizar el entrenamiento del algoritmo clasificador.

Por otra parte, la razon por la cual se disefiaron Gnicamente filtros pasa-banda y no de otro tipo es la
siguiente: Dentro de las sefiales de EEG, existen componentes frecuenciales menores y mayores a las de la
onda P300, por lo que se necesita filtrar tanto frecuencias altas como bajas. Asimismo, cuando el paciente
realiza algiin movimiento (e.g., de su cabeza o de sus 0jos), dichos movimientos producen sefiales eléctricas
que son captadas por los electrodos de EEG. No obstante, dichas sefiales generadas son de baja frecuencia,

por lo que pueden ser retiradas utilizando un filtro pasa-alta.
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2) Filtros digitales espaciales. Al trabajar con sefiales EEG que fueron grabadas utilizando més de
un electrodo, se pueden aplicar filtros espaciales, dado que se tendra varias muestras para un mismo tiempo,
pero en diferentes ubicaciones. Idealmente, estos filtros tienen por objetivo el aislar las fuentes de campos
eléctricos en el cerebro, puesto que las sefiales eléctricas generadas por cada una de estas fuentes se suman
con las sefiales provenientes de otras fuente; i.e., las sefiales obtenidas en cada electrodo no corresponden
exclusivamente a la actividad eléctrica cerebral en la region donde se encuentra el electrodo, sino que dicha
sefial también presenta componentes, si bien atenuadas, de la actividad cerebral en otras regiones de la cabeza.
Estos filtros también son Utiles para reducir artefactos tales como movimientos de cabeza, ya que
generalmente estos movimientos inducen un potencial que afecta a varios electrodos.

Dentro de los filtros digitales espaciales mas utilizados para mejorar la relacion de sefial a ruido de sefiales
EEG, se encuentran la referencia del promedio comin (también conocida como CAR, por las siglas en inglés
de Common Average Reference) y los Laplacianos de superficie, los cuales pueden ser un Laplaciano grande

o un Laplaciano pequefio [45]. Estos filtros digitales se ilustran en la Figura 68 y se explicaran a continuacion.

Figura 68. Filtros espaciales mas utilizados con sefiales de EEG.
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a) Referencia del promedio comuln (CAR). En este filtro se toman, para un mismo tiempo, todas
las muestras provenientes de los diferentes electrodos y se obtiene un promedio de dichas muestras. El
resultado es restado de cada uno de las muestras de los canales [45]; i.e., cada una de las muestras estara
referenciada con respecto al promedio de todas las sefiales en un momento especifico. Si signal es una matriz
que tiene en sus filas los diferentes canales de EEG y en sus columnas, las muestras de cada canal a través

del tiempo, el CAR puede implementarse en MATLAB con la siguiente linea de cadigo:

signalCAR = bsxfun (@minus,signal,mean (signal));

b) Laplaciano de superficie. En los Laplacianos, a diferencia de con CAR, solamente se utilizan
los electrodos cercanos al electrodo de interés para obtener una nueva referencia. Ademas, en el célculo de
dicha referencia, no todos los canales tienen el mismo peso en el promedio, sino que se utiliza un promedio

ponderado en el cual los pesos son funciones de la distancia entre el electrodo a filtrar y cada uno de los
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electrodos a considerar. Si la distancia es corta (i.e., se utilizan los electrodos mas cercanos al de interés) se

dice que el Laplaciano es pequefio; en caso contrario, se dice que el Laplaciano es grande.

c) Comparacion de los filtros digitales espaciales. Se han realizado estudios en los cuales se
ha determinado que, dentro de las técnicas presentadas anteriormente, aquellas que proporcionan una mayor
mejoria de la relacion de sefial a ruido son el CAR y el Laplaciano pequefio. Dado que el CAR es més sencillo
de implementar, no solo por la cantidad de operaciones a realizar, sino también porque no requiere de una
calibracion de los pesos de cada uno de los canales, Unicamente se utilizo este filtro espacial al momento de
probar diferentes cadenas de procesamiento; i.e., se eligi6 CAR por ofrecer una mejora de sefial a ruido
comparable con la del Laplaciano pequefio, al mismo tiempo de ser una opcidn que requiere de una menor
cantidad de operaciones y que no necesita una calibracion Gnica para cada sujeto con el cual se utilice (Ya
que, si bien los electrodos del Emotiv EPOC estan guiados por su estructura, dicha estructura es flexible y

las posiciones finales de los electrodos pueden variar segun la forma de la cabeza del usuario).

Para verificar y dar un ejemplo de la utilidad del filtro espacial CAR, se muestra la Figura 69. En ella, se
ilustra en azul la sefial de uno de los electrodos de EEG antes de aplicarsele CAR y luego de, en color rojo.
Se puede observar que, si bien la sefial disminuy6 en amplitud, se retiré el ruido comdn a todos los electrodos,
el cual se hallaba deformando la sefial. Muestra de esto Gltimo se presenta principalmente entre la muestra
400y 600, donde la sefial sin CAR exhibe una oscilacién negativa, la cual pudo haber sido causada por algin

movimiento del paciente.

Figura 69. Sefial de entrada, en azul, y de salida, en rojo, para un filtro espacial CAR.
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b. Normalizacion de las sefiales de EEG. La normalizacion es un paso cominmente utilizado al
trabajar con algoritmos de aprendizaje automatico, ya que permiten escalar las caracteristicas a considerar a
un rango definido, evitan problemas numéricos durante la operacion del clasificador [38], ademas de que

facilitan la convergencia de dichos algoritmos [61]. Si se tiene un conjunto de datos X, con una media
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aritmética u y una desviacién estandar o, una de las técnicas de normalizacion mas utilizadas es obtener la

unidad tipificada z [61], para una medicidn x;, de la siguiente manera:

Para este trabajo, dependiendo de las caracteristicas comunes al conjunto de datos X, la normalizacién
recibira diferentes nombres. Sera Ilamada espacial si todos los datos en X considerados para calcular el
promedio y la desviacién estandar corresponden a muestras provenientes de diferentes canales, pero
correspondientes al mismo tiempo. En dado caso los datos provengan todos de un mismo canal, pero para
diferentes tiempos, se dird que la normalizacion es temporal. Si signal es una matriz que tiene en sus filas los
diferentes canales de EEG y en sus columnas, las muestras de cada canal a través del tiempo, la normalizacién
espacial se realizaria, en MATLAB, de la siguiente manera:

mu = mean (signal) ;
desv = std(signal) ;

signalNorm = bsxfun (@minus, signal,mu) ;

signalNorm bsxfun (@rdivide, signalNorm, desv) ;

El resultado normalizado estaria en la matriz signalNorm. Por otra parte, la normalizacién temporal seria:
mu = mean (signal’)’;
desv = std(signal’)’;

signalNorm = bsxfun (@minus,signal,mu) ;

signalNorm bsxfun (@rdivide, signalNorm, desv) ;

La normalizacién también puede no ser temporal ni espacial, sino por caracteristicas: En dicho caso, el
conjunto X esta conformado por datos provenientes de diferentes ejemplos, pero que corresponden a la misma
caracteristica en todos ellos; e.g., en esta aplicacion, todas las primeras muestras del primer canal

corresponden a una misma caracteristica.

De igual forma, si la normalizacion fue realizada tomando en cuenta Gnicamente datos provenientes de
un solo intervalo luego del estimulo mostrado por el teclado P300, se dira que la normalizacién fue por
estimulo. Si, antes de normalizar, se obtiene la respuesta promedio para una misma letra y luego, se
normaliza, se dird que la normalizacion fue por letra. Si se realiz6 lo anterior, pero tomando en cuenta no
solo los datos de una letra, sino de toda una corrida, se dird que la normalizacion fue realizada por sesion.
Por otra parte, en el caso en que se considerd toda la informacion de una sola corrida, previo a que esta fuera
separada por estimulos o promediada, se dira que la normalizacion fue por corrida. Y, si los datos
considerados corresponden a todos los recopilados durante las sesiones de entrenamiento, se dira que la

normalizacion fue total.
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¢. Promedio de las sefiales de EEG posteriores al estimulo. En el capitulo de adquisicién de las
sefiales EEG, se mostré como se creaban listas en las cuales se almacenaban cada uno de los segmentos de
interés posteriores a los estimulos, incluyendo su clasificacién como estimulo objetivo 0 no objetivo, vy el
cédigo de la fila o columna a la cual tal estimulo correspondia. Con dicha informacidn, puede realizarse
facilmente una seleccion de los estimulos correspondientes a un mismo elemento de la matriz y promediarlos

para mejorar la relacion de sefial a ruido, como ya se explicé en el marco tedrico.

d. Decimacidn. La decimacion cosiste en, una vez muestreada una sefial banda-limitada, simular su
re-muestreo a una frecuencia menor a la original [40]. Para lograr esto, se deben de realizar dos pasos: El
primero de ellos es aplicar un filtro pasa-baja digital que banda-limite a la sefial muestreada a una frecuencia
menor a la mitad de la nueva frecuencia de muestreo. Luego de esto, se seleccionan muestras separadas por
la misma cantidad de muestras, de tal forma que se tome una muestra de cada M, donde M corresponde al

factor de decimacion.

Para ilustrar el anterior concepto, se utilizara un ejemplo: Supdngase que se tiene una sefial banda-limitada
a 64 Hz, la cual fue muestreada a 128 Hz. No obstante, ahora se desea decimar la sefial por un factor de 4.
Esto quiere decir que se desean tener las muestras que se habrian obtenido de haberse hecho un muestreo a
32 Hz. Para lograr esto, primero se debe de aplicar un filtro digital que tenga una frecuencia de corte de,
como maximo, 16 Hz. Una vez hecho lo anterior, se seleccionan las muestras de la sefial de salida cuyo
namero de muestra son multiplos de 4. De esta forma, por cada segundo de muestreo, se pasara de tener 128
a 32 muestras.

La decimacion es un método de procesamiento de sefiales que permite reducir la dimensién de los datos,
lo cual es de suma utilidad al trabajar con algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales son sensibles a la
maldicion de la dimension.

3.Clasificacién de las sefiales de EEG. En los capitulos anteriores, se ha tratado el tema de la
adquisicién y procesamiento de las sefiales EEG. Pero estas dos tareas han sido realizadas con un solo y
mismo objetivo: El poder realizar una adecuada clasificacion de la sefial para determinar la letra en la cual el
usuario de un teclado P300 estaba concentrado. En este capitulo, se presentara el algoritmo de aprendizaje
automatico seleccionado, asi como la implementacion usada en este trabajo. Ademas, se mostraran los

criterios y métodos utilizados para sintonizar los parametros de dicho algoritmo y reportar su rendimiento.

a. Seleccion del algoritmo de aprendizaje automatico. En el marco tedrico del presente trabajo,
se presentaron distintos algoritmos de aprendizaje automatico, incluyendo las ventajas, desventajas y
desempefio de estos al ser utilizados en aplicaciones de P300. Los estudios realizados por Krusienski [44] y
Manyakov [48] concluyeron que uno de los mejores clasificadores para trabajar con la sefial de P300 eran

los SVM. Si bien estos eran superados en ambos estudios por diferentes versiones de analisis de discriminante
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lineal, los SVM presentaban también la ventaja de requerir pocos datos para su entrenamiento [44], asi como
de ser insensibles a la maldicién de la dimensidn [46]. Estas dos ventajas hacen del SVM un clasificador muy
atractivo: Primero, las sesiones de entrenamiento para el teclado P300 en las cuales se adquieren sefiales de
EEG para entrenar al clasificador toman una cantidad de tiempo considerable (alrededor de 20 minutos cada
una) y pueden fatigar rapidamente al usuario por lo que, entre menos sesiones de estas se necesiten, sera
mejor. Segundo, el hecho de que puedan tomarse en cuenta un conjunto mas amplio de caracteristicas al
momento de entrenar al clasificador puede ser Util para hacer del sistema uno que pueda ser utilizado con
varias personas: De esta forma ya no se deben de seleccionar caracteristicas especificas de las sefiales segin
una persona (las cuales podrian variar entre personas), sino que el clasificador es capaz de recibir una entrada

de mayor dimension sin requerir de mas datos de ejemplo.

Dentro de las desventajas que Krusienski [44] presentaba con respecto a los SVM, se hallaba que su
algoritmo es complicado y que toma un poco mas de tiempo de entrenamiento. Sin embargo, para este trabajo,
dichas desventajas no son un factor determinante para no adoptar el SVM, puesto que la implementacion del
algoritmo sera llevada a cabo en una computadora, la cual cuenta con recursos de memoria y procesamiento
suficientes para ejecutarlo. Ademas, debido a que el entrenamiento del clasificador no ocurre en tiempo real,
es de poca importancia si este mismo toma un par de minutos (como se observé que duraban los
entrenamientos del SVM). En cuanto a la prediccion de la letra que si debe de ser realizada en tiempo real,
el tiempo que toma este algoritmo en realizar dicha prediccion es corto en escalas de tiempo sensibles (i.e.,
menor a 1 s). Por tanto, si bien dicha clasificacion podria tomar un tiempo significativo en la escala de
procesamiento del programa (i.e., en el orden de los us), dicho tiempo no serd perceptible para el usuario y
puede realizarse al finalizar la captura de sefiales de EEG, para no interferir con ninguna de las tareas de

adquisicién y procesamiento de la sefial.

Krusienski [44] también mencionaba que dentro de las desventajas del SVM, especificamente del SVM
de kernel gaussiano, se hallaba el hecho de que este podia facilmente sobre-ajustarse a los datos de
entrenamiento dados. Al mismo tiempo, mencionaba que quizas, con un esfuerzo adicional, el clasificador
podia ajustarse para presentar un mejor rendimiento. De la teoria se sabe que los SVM cuentan con un
pardmetro de regularizacion C, el cual fue especificamente disefiado para evitar el sobre-ajuste del
clasificador. En el caso especifico de los SVM de kernel gaussiano, estos también cuentan con el pardmetro
o, el cual también juega un rol en evitar que el clasificador se sobre-ajuste. Como un contraejemplo mas a lo
presentado por Krusienski [44], se tienen los resultados del trabajo de Manyakov [48], en el cual el SVM de
kernel gaussiano se posiciona como el segundo mejor dentro de los comparados, lo cual no podria haberse

logrado si dicho clasificador se sobre-ajustara.

Ahora bien, en cuanto al kernel del algoritmo, se eligio el gaussiano puesto que sus caracteristicas de no-

linealidad pueden ayudarlos a capturar variaciones no lineales en las sefiales de EEG que no podrian ser
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captadas por el SVM de kernel lineal (ni por los algoritmos de analisis por discriminante lineal). Esta decision
se ve respaldada por los resultados de Manyakov [48], en los cuales el SVM de kernel gaussiano exhibi6 un
mejor desempefio que el SVM de kernel lineal. Dadas las razones anteriores, se eligié al SVM de kernel

gaussiano como el algoritmo clasificador a usar.

Si bien MATLAB cuenta con una implementacion propia de un SVM, Ng [61] recomienda utilizar la
libreria LIBSVM, la cual es de distribucion abierta y presenta la ventaja de ser una versién optimizada del
algoritmo de SVM [15]. Esta libreria puede descargarse como un archivo .zip del sitio web
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/. Una vez descargada, se descomprime dicho archivo y se dirige a
la carpeta windows. Esta contiene los archivos compilados para computadoras Windows de 64-bits. Para una
computadora Windows de 32-bits, los archivos deben de ser compilados utilizando la funcion make del folder
matlab. Una vez se tengan los archivos compilados para svmtrain y svmpredict, estos deben de ser incluidos
dentro de la carpeta con el codigo que los utilizara o en la ruta de basqueda de MATLAB para poder ser

utilizados.

La libreria LIBSVM implementa diferentes tipos de SVM, no solo variando el kernel de estos, sino
también el tipo de SVM. ElI SVM presentado en el marco teorico de este trabajo corresponde a un SVM tipo
C y es el que usaremos para realizar las clasificaciones de las sefiales de EEG. Otra ventaja que presenta esta
libreria es que es capaz de realizar clasificaciones multi-clase (i.e., donde hay méas de dos categorias para
clasificar) y que puede generar a su salida estimados de la probabilidad de que un elemento clasificado

pertenezca a una clase o a la otra [15].

b. Creacion del modelo de clasificacion. Una vez finalizada la adquisicion y procesamiento de las
sefiales EEG, se tendra una matriz X y un vector columna y. Las filas de X corresponden a las muestras, en
el dominio del tiempo y durante un tiempo posterior a un estimulo, ya procesadas de las sefiales de EEG.
Debido a que se cuentan con multiples electrodos de EEG, los cuales son devueltos por los medios de
adquisicion como una matriz, se deben de seleccionar las muestras deseadas y luego agruparlas como un
vector para poderlos afiadir a la matriz X, teniendo el cuidado de siempre conservar el mismo orden de los
canales. Por su parte, cada una de las filas del vector y corresponde a la clasificacion del elemento cuyas
caracteristicas se presentan en la misma fila de la matriz X. Para utilizar correctamente la libreria LIBSVM,
los elementos del vector y solo puede tomar uno de dos valores: 1 o -1. En este caso, se utilizara el nimero
1 para identificar a las sefiales que contienen la onda P300 como reaccidn al estimulo correspondiente y el

nimero -1 para las que no.
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Para entrenar el SVM implementando en SVM, basta con ejecutar los siguientes comandos en MATLAB:

svmoptions = strcat( {'-s 0 -t 2 -g '}, num2str (gamma), {' -c
'}, num2str(C),{' -b 1 -g'} );
svmoptions = char( svmoptions );
model = svmtrain(yTrain, XTrain, svmoptions);

Donde C es una variable numérica igual al valor del parametro C del SVM; gamma, es igual a 1/a; XT
es una matriz que contiene muestras de la matriz X usadas para entrenar al algoritmo y yT, el vector que
contiene las clasificaciones correspondientes a las filas de XT. Ademas, svmoptions es una cadena de texto
que indica la configuracion del SVM: “-s 0” indica que se utilizara un clasificador SVM tipo C; “-t 2”7, que
dicho clasificador serd de kernel gaussiano; “-b 17, que el clasificador sera entrenado para generar

probabilidades como salidas y “-q”, que el algoritmo no deberia de imprimir nada en consola mientras se

ejecuta.

Una vez finalizado el entrenamiento del algoritmo clasificador, este devuelve un modelo de clasificacién,
el cual es almacenado en la variable model. Dicho modelo debe ser guardado para, posteriormente, realizar

predicciones, con el siguiente comando:

[y, acc, p] = svmpredict (yTest, XTest, ‘-b 1 -qg’);

Donde XTest es la matriz con los elementos a clasificar; yTest, el vector con las clasificaciones de las filas
de XTest; y, el vector con las clasificaciones predichas por el algoritmo; p, el vector con las probabilidades
de que cada fila de XTest contenga una sefial P300 en respuesta al estimulo correspondiente y acc, para
comparar el porcentaje de elementos que son iguales entre y y yTest. La lista yTest es opcional y podria no
incluirse. Ademas, al final de la instruccion se afiaden los comando ‘-b 1 -q’, indicando que la prediccion

debe de incluir probabilidades y que no debe de imprimir informacion en pantalla.

c¢. Validacién del modelo de clasificacion. Hasta ahora, ya se conoce como realizar clasificaciones
y predicciones con el algoritmo SVM implementado en LIBSVM. Sin embargo, adn hace falta validar dicho
modelo para verificar que este no se sobre-ajuste al conjunto de entrenamiento utilizado. Para ello, se inicia
dividiendo la matriz X y el vector y en tres conjuntos: uno de entrenamiento, uno de validacion cruzada y
uno de prueba. A pesar que algunos autores, como Ng [61], recomiendan el uso de 60% de los datos para el
conjunto de entrenamiento; 20%, para el de validacion cruzada y 20% para el de prueba, en este trabajo se
utilizé 70% para el entrenamiento; 15% para la validacién y 15% para el conjunto de prueba, debido a que
se deseaba contar con una mayor cantidad de datos de entrenamiento. Cada uno de estos conjuntos guardo la
proporcion de ejemplos de respuesta a estimulos positivos (i.e., cuando se iluminaba la letra de interés) a
negativos, con el objetivo de entrenar al clasificador con datos similares a los que recibiria al operar en tiempo
real. Tal proporcion es de cinco estimulos negativos por cada estimulo positivo. Por lo demas, la seleccion

de cada uno de los elementos que conformaban a cada uno de los conjuntos fue realizada al azar.
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Luego, se procedio a entrenar al algoritmo clasificador fijando un valor de C y de o, utilizando los datos
correspondientes al conjunto de entrenamiento. Utilizando el modelo obtenido, se realizaba una prediccion
sobre el conjunto de validacion y se calculaba el puntaje F; de dicha clasificacién. El procedimiento anterior
se repetia, dejando fijo el valor de C, pero variando el valor de ¢ dentro de una lista previamente definida.
Luego, se variaba el valor de C y se volvian a barrer los valores de o, y asi hasta probar todas las
combinaciones de valores de C y o dados por las listas predefinidas. Durante todo este procedimiento, si
alguno de los modelos presentaba un mayor puntaje F, que el obtenido hasta ahora, se almacenaban los
parametros (C y o) y el modelo correspondiente. Los valores de C fueron barridos dentro de los valores de
una serie geométrica que iniciabaen 1 x 10™* y finalizaba en 30, siendo tres la razén de la serie. Por su parte
los valores de o fueron barridos dentro de una serie geométrica que iniciaba en 0.1 y finalizaba en 3 x 105,
siendo tres la razén de la serie. Los limites de esta serie fueron determinados de forma experimental, mientras

que su razon fue tomada de Ng [61].

Al finalizar el procedimiento anterior, se tendria un modelo que no se sobre-ajustaba a los datos de
entrenamiento, puesto que se habia verificado que este ofrecia el mayor puntaje F; sobre un conjunto de datos
que el clasificador no habia utilizado durante su entrenamiento. Para reportar una métrica del rendimiento de
dicho modelo, este era utilizado para realizar una prediccidn sobre el conjunto de prueba. El puntaje F;

obtenido en dicha prediccidn era utilizado como la métrica de desempefio del clasificador.

Se utilizo el puntaje F; y no otra métrica de desempefio por las siguientes razones: Como primer punto,
los datos que se estaban clasificando eran datos binarios sesgados, donde una de las clases sucedia con una
frecuencia cinco veces mayor a la de la otra. Por tanto, utilizar la exactitud como métrica podria causar
confusiones, ya que un clasificador que siempre predijera -1 tendria una exactitud del 83.33%. Por otra parte,
considerando una clasificacion puramente binaria, en esta aplicaciébn no nos interesa tener mucha
exhaustividad y poca precision, puesto que en dicho caso, seria dificil decidir cudl de los elementos
clasificados como positivos corresponde a los de la letra correcta; asi como no nos interesa tener una gran
precision y una baja exhaustividad, ya que podrian haber casos donde solo podamos predecir con prediccion
la columna o fila y no el otro elemento. En cambio, nos interesa tener una buena precision y exhaustividad,
ya que nos interesa tener aquellos elementos que, con menos incertidumbre, se asemejan a la clasificacion
positiva. Y, como ya se presentd en el marco tedrico, la métrica para tomar en cuenta estos dos aspectos es

el puntaje F;.

4.Cadenas de procesamiento implementadas. Ya conociendo los elementos que permitian la
adquisicién, procesamiento y clasificacion de las sefiales, asi como las maneras de implementarlos para poder
realizar un sistema funcional, se procedi a realizar diferentes cadenas de procesamiento y a comparar los
resultados brindados por ellas. Para poder comparar dichos resultados, se grabo, para cada sujeto, un conjunto

de datos adicional, el cual no fue utilizado para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, y que,
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inclusive, fue grabado en una sesion diferente a la de los demas. Sobre dichos datos, se calcul6 la exactitud

de las letras predichas (i.e., el nimero de letras correctamente predichas dividido el total de letras).

A continuacion, se presentan diferentes cadenas de procesamiento implementadas, asi como los
resultados obtenidos para cada una de ellas. Todas estas cadenas fueron implementadas utilizando MATLAB
y son agrupadas segun el mddulo de adquisicion de sefiales de EEG utilizado. Ademas, las sefiales producidas
por todas estas cadenas utilizaron el clasificador que fue entrenado siguiendo el procedimiento descrito en el

capitulo anterior.

a. Cadenas implementadas sobre las sefiales adquiridas de bases de datos. En este caso, se
utilizaron las grabaciones incluidas en la segunda edicién de la competencia BCI, las cuales, como ya se
presentd, fueron otorgadas por el centro Wadsworth. En el caso de estas sefiales, la cadena de procesamiento
fue inspirada por el trabajo de Kaper [42], cuyo equipo fue ganador en la competencia BCI donde se utilizaron
estos datos. En su trabajo, Kaper y su equipo [42] aplicaron la siguiente cadena de procesamiento: Se
seleccionaron ciertos canales especificos, los cuales ocupaban posiciones occipitales, parietales y centrales.
Sobre cada uno de estos canales, se aplicé un filtro pasa-banda de 0.5 a 30 Hz sobre las sefiales de EEG, las
cuales luego fueron normalizadas para hallarse en un intervalo de [-1, 1]. Luego, se adquirian las muestras
correspondientes a los 600 ms siguientes a una iluminacién en pantalla. Los segmentos adquiridos de esta
manera y correspondientes a la misma letra eran promediados y se alimentaba al clasificador con una muestra
positiva por cada muestra negativa. Siguiendo la estructura anterior, se plante6 la cadena que se presenta a
continuacion, la cual va seguida del Cuadro 3 que indica sus métricas de rendimiento. En dicho cuadro, la

exactitud fue calculada sobre 31 letras.

1) Cadena de procesamiento A.1
o Se aplicé a las sefiales EEG un filtro pasa-banda de 0.5 a 30 Hz, de orden 120 y fase cero.
e Se aplicé una normalizacion temporal, por corrida, a unidades tipificadas z.
e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 600 ms posteriores a la estimulacion.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 3. Desempefio de las cadenas implementadas utilizando el sefiales adquiridas desde bases de datos

Cadena de C | o | Precision Exhaustividad Puntaje F; Exactitud
procesamiento (%) (%) (%) (%)
Al 3 | 100 | 51.27 74.21 60.64 100

Como se puede observar en la descripcion de la cadena de procesamiento A.1, en este caso no se estaba
obteniendo la sefial promedio para cada uno de los elementos de la matriz, sino que se entrend y clasifico
utilizando las sefiales sin promediar. Para predecir la letra, se obtenia cual columna y cudl fila habia tenido
mas clasificaciones positivas. Puesto que se contaban con 64 canales muestreados a 240 Hz y, originalmente,

se estaban considerando todas las muestras provenientes de todos los canales, la dimension de cada uno de



95

los vectores era muy grande, dificultando la tarea de clasificacion y aumentando el tiempo requerido para
entrenar y validar al algoritmo. Para reducir dicha dimension, podria aplicarse una decimacién y seleccion
de canales. Otro factor que incrementaba la dificultad de la clasificacion y el tiempo que esta tomaba era la
gran cantidad de ejemplos que se tenian, debido a que estos no fueron promediados. Por otra parte, la
exactitud del clasificador fue perfecta, lo cual transmitia la idea de que la cadena A.1 era valida. Sin embargo,
existian varios métodos que lograban una clasificacion perfecta utilizando este conjunto de datos [11]. Esto
fue un indicador de que no era conveniente invertir muchos recursos para optimizar la cadena de
procesamiento sobre estos datos, no solo por la facilidad que presentaban, sino también porque correspondia
a sujetos y métodos de adquisicion distintos a los que se utilizarian luego. Por esta razén, ya no se implement6

una segunda cadena de procesamiento sobre estos datos.

b. Cadenas implementadas sobre las sefiales adquiridas con Emotiv EPOC y BCI2000. El
siguiente paso fue adquirir grabaciones de EEG utilizando el Emotiv EPOC y BCI2000 sobre seis diferentes
personas. De estas seis personas, solo una era mujer y las edades variaban entre los 23 y 53 afios, siendo
cinco de dichos sujetos de 23 afios. Los pardmetros utilizados en BCI2000 para el teclado de P300 fueron los
mismos que los utilizados en el conjunto de datos de la competicion BCI: Iluminaciones con una duracion
de 100 ms y un intervalo inter-estimulo de 75 ms, y 15 repeticiones de la iluminacion de toda la matriz. Tales
parametros fueron utilizados de nuevo debido a los buenos resultados que se obtuvieron para la cadena de
procesamiento A.1l. La diferencia era entonces que ahora, por usarse el Emotiv, se contaba con 14 canales
muestreados a 128 Hz. Ademas, se buscé realizar las grabaciones en lugares que no presentaran muchos

distractores (e.g., ruido, lugares concurridos, etc.) para los sujetos de prueba.

Para cada uno de los sujetos, se grabaron cuatro sesiones. En cada una de dichas sesiones, se realizaron
cinco corridas, conteniendo cada una de ellas tres letras. Esto quiere decir que, para cada usuario, se contaba
con informacién relacionada a la estimulacion de 60 letras. Los datos provenientes de las primeras tres
sesiones fueron divididos, al azar, en tres conjuntos para entrenar, validar y obtener el puntaje F; del
clasificador. Luego, dicho clasificador fue utilizado para predecir, fuera de linea, las letras de la cuarta sesion
(15 letras) utilizando las 15 iluminaciones de la matriz disponibles para cada letra, de donde se obtuvo la
exactitud del clasificador. Este procedimiento fue realizado tres veces para cada uno de los usuarios, debido
a que la divisién al azar de los datos usados para el entrenamiento y validacién provocaban diferentes
exactitudes al predecir sobre la cuarta sesion. Una vez obtenidos los resultados para todos los sujetos, se

utilizé como métrica final del desempefio del clasificador, la exactitud promedio para todos los usuarios.

A continuacion, se presentan las diferentes cadenas de procesamiento implementadas, asi como el

rendimiento obtenido para cada una de ellas:
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1) Cadena de procesamiento B.1
e Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda FIR de 0.5 a 30 Hz, de orden 120 y fase cero.
o Se aplicé una normalizacion temporal, por corrida, a unidades tipificadas z.
o Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 600 ms posteriores a la estimulacion.
e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 4. Desempefio de la cadena de procesamiento B.1

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud
(%) (%) (%) (%)
A.01 | 0.0001 | 10,000 |73 78 76 66.67
0.03 30 73 57 64 60.00
0.01 300 80 86 83 93.33
A02 |1 300,000 | 93 93 93 80.00
0.001 | 300 92 86 89 80.00
0.0001 | 300 67 57 61 86.67
A.03 |30 1,000 75 43 54 46.67
30 1,000 53 57 55 26.67
30 300 88 50 64 6.67
A.04 |10 100 70 78 74 66.67
3 100 75 67 70 73.33
3 300,000 | 82 100 90 60.00
A.05 |10 300 100 100 100 73.33
0.0001 | 100 82 100 90 86.67
0.0001 | 1,000 80 89 84 86.67
A06 |1 10,000 | 62 71 67 86.67
0.03 30,000 | 86 43 57 60.00
10 100 92 78 85 80.00
Promedio | 67.78

En la cadena de procesamiento B.1, se siguio la misma estructura de la cadena Al, con la diferencia de
que se promediaron las sefiales correspondientes al mismo elemento de la matriz de estimulacion. Esto se
realiz6 para mejorar la relacién de sefial a ruido, asi como para reducir el nimero de ejemplos que se
utilizaban para clasificar. De esta forma, se reducia el tiempo requerido por la clasificacion. En el Cuadro 4,
se puede apreciar que la exactitud del clasificador varia considerablemente entre sujetos, mientras que
también existen variaciones notorias dentro de los resultados obtenidos para un mismo sujeto. Ademas, cabe
mencionar que, puesto que las exactitudes fueron calculadas con respecto a tnicamente 15 letras, cada letra
fallida significa una disminucion del 6.67% en la exactitud, por lo que consideraremos una exactitud por
encima del 80% como una adecuada, ya que en dicho caso, Unicamente se fallaron 3 de 15 letras. Sin
embargo, este definitivamente no es el caso para la cadena de procesamiento B.1 lo cual indica la necesidad

de mejorar la relacion de sefial a ruido de los datos entregados al clasificador.
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2) Cadena de procesamiento B.2

e Se aplicé un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda FIR de 0.5 a 30 Hz, de orden 120 y fase cero.
o Se aplicé una normalizacion temporal, por corrida, a unidades tipificadas z.

e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
e Se aplicé una decimacion con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 5. Desempefio de la cadena de procesamiento B.2

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud
(%) (%) (%) (%)

A.01 | 0.0001 | 1,000 67 86 75 80.00
0.03 300 80 86 83 93.33
0.001 |30 50 43 46 93.33
A.02 | 0.0001 | 3,000 69 78 73 80.00
0.0001 | 1,000 76 93 84 80.00
0.001 | 100 92 78 85 86.67
A.03 |10 100 89 57 70 53.33
0.3 1,000 88 50 64 60.00

0.03 300 75 64 69 66.67
A.04 | 0.0001 | 300,000 | 80 44 57 73.33
3 100,000 | 100 78 88 73.33
0.0001 | 1,000 62 56 59 73.33

A.05 | 0.0001 | 300 100 100 100 93.33
0.0001 | 100 82 100 90 93.33
0.0001 | 300 100 100 100 80.00

A.06 |10 100 78 78 78 73.33
0.03 3,000 91 71 80 73.33

0.03 3,000 73 57 64 86.67
Promedio | 78.52

En la cadena B.2, se han introducido varias diferencias con respecto a la B.1: Se afiadi6 un filtro espacial
CAR previo a cualquier otra operacion; luego, se consideraron 800 ms posteriores al estimulo en lugar de
600 ms y se agreg6 una decimacién con un factor de dos. La aplicacién del filtro CAR se realiz6 para mejorar
la relacion de sefial a ruido de los datos recuperados, mientras que la decimacién con un factor de dos fue
para reducir la dimension de los ejemplos por la mitad, para facilitar la tarea de clasificacion. No6tese que,
puesto que las sefiales de EEG ya se hallaban banda-limitadas a 30 Hz y la decimacién aplicada correspondia
a un re-muestreo de la sefial con una frecuencia de 64 Hz (para lo cual la sefial a decimar deberia de estar
banda-limitada a 32 Hz, a lo sumo), el procedimiento para aplicar la decimacion consistia Gnicamente en
tomar una de cada dos muestras; i.e., la etapa de filtrado requerida para la decimacion ya habia sido aplicada
anteriormente con el objetivo de retirar las componentes frecuenciales que representaban ruido para esta
aplicacion. Con estas modificaciones se logro elevar el promedio de la exactitud en un 10.74%, como se

observa en el Cuadro 5. Otro aspecto a resaltar es que las exactitudes para un mismo sujeto presentan una
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menor variacién que en el Cuadro 4, lo cual indica que con la cadena B.2 se ha reducido el efecto del ruido
mas que con la cadena B.1, ya que la clasificacion es menos sensible a la separacion de los datos realizada
para entrenar y validar al clasificador: i.e., las sefiales ahora presentan caracteristicas que facilitan su

clasificacion, mientras que la presencia de aquellas que dificultaban dicha tarea se ha visto atenuada.

3) Cadena de procesamiento B.3
o Se aplicé un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.
o Se aplicé a las sefiales EEG un filtro pasa-banda FIR de 1 a 15 Hz, de orden 120 y fase cero.
e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
e Se aplicé una decimacion con un factor de dos.
e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.
o Se aplicé una normalizacién de caracteristicas por corrida, a unidades tipificadas z.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 6. Desempefio de la cadena de procesamiento B.3

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F, | Exactitud
(%) (%) (%) (%)

A.01 | 0.0003 | 1,000 68 78 73 73.33
0.003 | 30,000 |75 86 80 80.00

1 1,000 92 86 89 86.67

A02 |3 3,000 100 71 83 80.00
0.003 | 1,000 80 86 83 86.67
0.001 | 300 92 78 85 86.67
A.03 |30 10,000 | 100 78 88 86.67
3 3,000 85 79 81 93.33

10 3,000 82 100 90 80.00
A.04 |0.01 100,000 | 75 100 86 80.00
0.003 | 30,000 | 88 78 82 86.67

10 1,000 89 89 89 73.33

A.05 | 0.0003 | 1,000 100 100 100 93.33
0.0001 | 3,000 90 100 95 93.33
0.0001 | 1,000 100 100 100 93.33
A.06 | 0.001 | 300 80 86 83 66.67
0.0001 | 3,000 90 64 75 80.00
0.0001 | 1,000 89 57 70 73.33
Promedio | 82.96

En el caso de la cadena B.3, se introdujeron dos modificaciones con respecto a la anterior: Primero se
filtré de 1 hasta 15 Hz y luego, la normalizacion no fue realizada temporalmente, sino por caracteristicas, el
cual es uno de los métodos recomendados para operar con algoritmos de aprendizaje automatico [61]. Para
realizar dicha normalizacion, se tomaron en cuenta todos los ejemplos pertenecientes a una misma corrida.
Se puede apreciar en el Cuadro 6 que, con estos cambios, se logré un incremento del 4.44% en la exactitud

promedio, con respecto al caso anterior.
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4) Cadena de procesamiento B.4

e Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro Butterworth pasa-banda IIR de 1 a 30 Hz, de orden 6.

e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
o Se aplicé una decimacién con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Se aplicé una normalizacion de caracteristicas por corrida, a unidades tipificadas z.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 7. Desempefio de la cadena de procesamiento B.4

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud
(%) (%) (%) (%)

A.01 |0.01 3,000 |57 86 86 80.00
0.0003 | 300 47 50 48 66.67
0.001 | 300 67 71 69 73.33
A.02 | 0.001 | 300 87 93 90 93.33
3 1,000 | 75 86 80 80.00
0.001 | 1,000 | 100 100 100 86.67
A.03 |10 30,000 | 85 78 81 73.33
0.0001 | 10,000 | 76 93 84 73.33

0.01 30,000 | 77 71 74 66.67
A.04 | 0.0001 | 300 45 56 50 53.33
0.001 | 300 100 44 62 60.00

10 3,000 |75 67 70 66.67

A.05 | 0.0001 | 3,000 |75 100 86 86.67
0.0001 | 300 89 89 89 73.33
0.001 | 100 82 100 90 86.67
A.06 | 0.001 | 1,000 |85 78 81 80.00
3 1,000 | 100 86 92 66.67
0.003 | 300 92 86 89 73.33
Promedio | 74.44

En las cadenas implementadas hasta ahora, se utilizaron filtros FIR. Dichos filtros serian dificiles de
implementar en una aplicacion de tiempo real, especialmente por el elevado orden de estos, lo cual indica
que requieren un gran nimero de operaciones y recursos de memoria. Por esta razon, en la cadena de
procesamiento B.4 se introdujo el uso de un filtro IR que filtraba de 1 a 30 Hz. Como se observa en el Cuadro
7, la exactitud promedio disminuy6 8.52% con respecto a la cadena B.3. Por una parte, esto ocurrié por ser
las caracteristicas del filtro IR no tan cercanas a las ideales como las del filtro FIR de orden elevado y fase
cero usado previamente. Por otra parte, en esta cadena se regreso a utilizar una banda de paso de 1 a 30 Hz,
cuando en la cadena B.3 se habia utilizado una de 1 a 15 Hz. Esto sugeriria que la segunda banda de paso

proporciona mejores resultados.
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5) Cadena de procesamiento B.5

e Se aplicé un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro Butterworth pasa-banda IIR de 1 a 30 Hz, de orden 6.

o Se aplicé una normalizacion espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

o Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
e Se aplicé una decimacion con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Seentrend y validé al clasificador.

Cuadro 8. Desempefio de la cadena de procesamiento B.5

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud
(%) (%) (%) (%)

A.01 | 0.0001 | 100 | 80 86 83 86.67
0.1 30 100 86 92 86.67
0.003 | 30 72 93 81 93.33
A.02 |0.003 |10 78 78 78 86.67
10 300 |86 86 86 93.33
0.001 |30 86 86 86 86.67
A03 |3 100 | 85 79 81 93.33
0.001 | 30 75 64 69 80.00

10 300 |92 86 89 86.67

A.04 | 0.0003 | 100 | 80 89 84 80.00
0.003 | 30 100 78 88 80.00

30 1,000 | 69 100 82 86.67
A.05 | 0.0001 | 100 | 100 100 100 86.67
0.0003 | 100 | 100 100 100 80.00
0.0001 | 30 100 89 94 80.00
A.06 | 0.0001 | 1,000 | 81 93 87 80.00
0.003 |10 100 57 73 66.67

30 1,000 | 93 93 93 60.00
Promedio | 82.96

En la cadena de procesamiento B.5, se deseaba explorar el efecto que podria tener el método de
normalizacién sobre los resultados, razon por la cual el Unico cambio realizado con respecto a la cadena B.4
es la normalizacion, que fue realizada espacial y por corrida. Se puede observar en el Cuadro 8 que con esta
cadena se obtuvo un incremento del 8.52% en la exactitud promedio, igualando el desempefio mostrado por
la cadena B.3. Ademas de esta mejora en el desempefio, la normalizacion espacial presenta otra ventaja frente
a la normalizacion de caracteristicas por corrida en cuanto a la implementacion en tiempo real: La
normalizacién de caracteristicas por corrida requeriria de datos correspondientes a, al menos, tres letras para
poder ser calculadas, lo cual implica un mayor consumo de memoria almacenando las caracteristicas previas.
Ademas, al querer normalizar las primeras dos letras, no se podra aplicar este método, puesto que no se
dispone aun de la informacion necesaria. Esto afectaria negativamente a las primeras dos predicciones, por
lo que se desea tener un método que no dependa de datos externos a los de la estimulacion de la letra actual

para evitar esto. Una solucidn a dicho problema es la propuesta por la cadena de procesamiento B.5, en la
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cual la normalizacién se hace de forma espacial: De esta manera, para normalizar cada dato, no se deben de

recopilar un conjunto de estos a través del tiempo, sino que la normalizacién puede realizarse cada vez que

se muestrea, puesto que en cada muestreo, se obtienen datos correspondientes a los 14 canales que permiten

el calculo deseado.

6) Cadena de procesamiento B.6

Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda IIR de 1 a 15 Hz, de orden 6.

Se aplic6 una normalizacion espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacién.

Se aplic6 una decimacion con un factor de dos.

Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres

clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres.
Cuadro 9. Desempefio de la cadena de procesamiento B.6
Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
A.01 | 0.001 |10 91 71 80 86.67 80.00
0.1 30,000 | 87 93 90 80.00
30 300 70 100 82 86.67
A02 |01 3,000 |74 100 85 86.67 86.67
0.0001 | 100 80 86 83 93.33
3 100 91 71 80 80.00
A.03 | 0.001 | 300 78 78 78 53.33 80.00
0.001 | 100 73 78 76 80.00
0.003 | 100 91 71 80 73.33
A04 |10 1,000 | 88 78 82 66.67 66.67
0.003 | 100 82 100 90 66.67
0.001 | 30 75 67 70 66.67
A.05 | 0.0001 | 100 80 89 84 80.00 80.00
10 100 100 100 100 86.67
0.001 | 30 100 89 94 80.00
A.06 | 0.003 | 10 92 78 85 73.33 86.67
0.003 | 30 100 100 100 86.67
3 100 87 93 90 86.67
Promedio | 78.52 80.00

En la cadena B.6 se cambi6 la banda de paso del filtro de IIR de tal forma que la frecuencia de corte se

encontraba en 15 Hz y no en 30 Hz, como se habia realizado en la cadena B.5. Contrario a lo anteriormente

sospechado de que utilizar una frecuencia de corte de 15 Hz era mejor que una de 30 Hz, la exactitud

promedio disminuyé en un 4.44%, como se puede observar en el Cuadro 9.
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Ademas, en esta cadena de procesamiento se agreg6 un paso mas: Al estar verificando la exactitud de
cada una de las cadenas implementadas anteriormente, se observd que, para un mismo sujeto pero utilizando
diferentes clasificadores, a veces algunos clasificadores acertaban en letras en los cuales los otros fallaban.
Esto generd la duda de si se podia, de alguna manera, combinar las salidas de los tres clasificadores para
tener mejores resultados. Al investigar, se hallé que Rakotomamonjy y Guide [72] propusieron realizar un
ensamble de clasificadores SVM, cada uno de los cuales eran entrenados sobre un subconjunto diferente de
los datos de entrenamiento (siendo dichos subconjuntos disjuntos entre si) y, posteriormente, se utilizaban
todas sus salidas para realizar una prediccion. En este caso, como ya se contaban con diferentes clasificadores
entrenados sobre diferentes selecciones del conjunto de entrenamiento (los cuales, a diferencia del método
anterior no eran disjuntos entre si), se procedié a sumar las probabilidades obtenidas a la salida del
clasificador. Luego, se seleccionaba la columna y fila que presentaban la mayor probabilidad de corresponder
a la reaccion a un estimulo positivo, y con dicha informacion se presentaba la letra predicha. Se puede
observar en el Cuadro 9 que esta técnica permitié un incremento en la exactitud promedio de los

clasificadores.

7) Cadena de procesamiento B.7

e Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

e Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda IIR de 1 a 15 Hz, de orden 4.

o Se aplicé una normalizacién espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.

e Se aplicd una decimacion con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres
clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres.

La Unica diferencia de esta cadena de procesamiento B.7 con respecto a la anterior es que el filtro 1IR
aplicado fue de orden 4 y no de orden 6. Este cambié logré un incremento del 2.59% en la exactitud promedio
de los clasificadores individuales y del 5.56% en el ensamble de tres clasificadores, como se puede observar
en el Cuadro 10. Ademas, se puede observar que la exactitud promedio de las clasificaciones individuales de
esta cadena es mayor al de todas las cadenas implementadas anteriormente, siendo las Unicas excepciones las
cadenas B.3 y B.5. Sin embargo, al utilizar el ensamble de clasificadores, se obtiene una mejor exactitud

promedio.
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8) Cadena de procesamiento B.8

e Se aplicé un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
A01 |0.003 |10 81 93 87 80.00 86.67
0.001 |10 67 86 75 73.33
0.003 | 100 |80 86 83 93.33
A02 [0.001 |100 | 100 93 96 86.67 86.67
0.001 | 300 |75 86 80 86.67
0.003 | 100 |76 93 84 93.33
A03 |30 1,000 | 83 71 77 66.67 80.00
0.001 | 100 | 100 78 88 73.33
0.003 | 1,000 | 78 78 78 66.67
A04 [0.003 |100 |73 89 80 73.33 80.00
0.003 | 10 78 78 78 60.00
0.003 | 100 |82 100 90 73.33
AO05 |1 100 | 100 88 94 93.33 86.67
0.0001 | 100 | 90 100 95 93.33
0.001 | 100 |89 89 89 86.67
A06 |0.001 |100 |80 86 83 93.33 93.33
0.0001 | 100 |92 86 89 80.00
3 100 | 90 64 75 86.67
Promedio | 81.11 85.56

e Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda IIR de 1 a 15 Hz, de orden 4.

e Se aplicé una normalizacion temporal, por corrida, a unidades tipificadas z.

e Se toman todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.

e Se aplicé una decimacion con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres

clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres de ellos.

En la cadena de procesamiento B.8, se cambid la normalizacion espacial por corrida a una temporal por

corrida. Se hizo esto puesto que en la literatura se presenta la normalizacion temporal y por caracteristicas,

pero nunca se explora una normalizacion espacial. Por consiguiente, se deseaba verificar que ésta Ultima

normalizacidn si presentaba ventaja sobre la temporal. (La ventaja sobre la normalizacion por caracteristicas

ya se habia observado al comparar la cadena B.4 con la B.5). Al observar el Cuadro 11, se comprueba que la

normalizacién espacial presenta ventajas sobre la temporal, puesto que ambas exactitudes fueron mayores en

el caso de la cadena B.7 que en la B.8.
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Cuadro 11. Desempefio de la cadena de procesamiento B.8

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
A.01 | 0.0001 | 300 78 78 78 80.00 86.67
10 100 77 71 74 86.67
0.003 | 3,000 |60 93 72 86.67
A02 |0.03 3,000 | 65 78 71 86.67 86.67
0.001 |10 77 71 74 86.67
0.0001 | 30,000 | 72 93 81 86.67
A03 |30 1,000 | 90 64 75 80.00 86.67
0.01 1,000 | 82 64 72 80.00
0.03 3,000 |73 78 76 80.00
A04 |10 300 75 33 46 66.67 60.00
0.1 30,000 | 82 100 90 60.00
0.001 | 100 100 67 80 73.33
A.05 | 0.0001 | 100 100 100 100 93.33 93.33
0.0003 | 100 90 100 95 86.67
0.0001 | 3,000 | 90 100 95 93.33
A06 |3 30 76 93 84 66.67 80.00
30 1,000 | 82 64 72 73.33
0.001 | 100 80 86 83 73.33
Promedio | 80.00 82.22

¢. Cadenas implementadas sobre las sefiales adquiridas con Emotiv EPOC y el médulo de
obtencién de sefiales. Debido a que esto corresponde a la integracion entre los dos mddulos de la interfaz

cerebro computadora, sera presentada posteriormente, luego de analizar al segundo mddulo.

B.MODULO DE OBTENCION DE SENALES EEG Y DESARROLLO DE
APLICACION PARA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA

1.Obtencién de sefales EEG

a. Disefio experimental. Se utilizaron dos equipos para obtencion de sefiales electroencefalogréficas,
el primero fue el gorro de electrodos de Electro-Cap International y el segundo fue el Emotiv EPOC de
Emotiv Systems. Se deseaba determinar cudl de los dos equipos proporcionaba una mejor calidad de sefiales

EEG, por lo que se realizaron pruebas con ambos y se compararon los resultados obtenidos.

Se investigo el tipo de ruido e interferencias a las que estan expuestas las sefiales EEG y asi, determinar
que filtros serian necesarios para limpiarlas. También se investigd sobre qué filtros se han utilizado antes y

cuales son los méas recomendados.
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Se disefiaron los filtros analdgicos en Multisim y se determind si la respuesta de los filtros era la deseada
0 no. Se conectd el gorro a los filtros y se utiliz6 el myDAQ de National Instruments para poder observar las
sefiales en la computadora utilizando MATLAB. Se expuso al usuario a estimulos auditivos y visuales y se

tratd de encontrar algin patrdn en las sefiales EEG captadas en la computadora.

Posteriormente se deseaba probar el Emotiv EPOC. Este equipo posee un filtrado interno por lo que no
era necesario aplicar filtros analégicos. Se utiliz6 el programa que se proporciona al comprar la licencia de
Emotiv. Dicho programa permite mover objetos en la computadora utilizando las sefiales EEG. Se entrend al
sistema y se probé su eficiencia. Se compararon las respuestas de los dos equipos y se determind cual

proporcionaba mejores resultados.

También se investigd sobre herramientas de MATLAB que permitieran accesar a los canales del Emotiv

EPOC. De esta forma se podria programar la captacion de sefiales EEG directamente en MATLAB.
b. Resultados

1) Disefio de filtros anal6gicos. Como se menciond anteriormente, para la obtencion de sefiales
electroencefalogréficas se utilizé el gorro de electrodos de Electro-Cap International y el gel conductor ECI
Electro-Gel (Figura 70). Posteriormente se utilizé el Emotiv EPOC para determinar cuél de los dos equipos

proporcionaba sefiales EEG de mejor calidad.

Debido a que la magnitud de las sefiales eléctricas cerebrales se encuentran en un rango menor a 100uV,
es necesario acondicionar la sefial para que sea compatible con diferentes dispositivos, tales como:
computadoras y microcontroladores, entre otros. Los amplificadores adecuados para EEG deben amplificar

solamente la sefial fisioldgica y atenuar ruido y sefiales de interferencia [89].

La sefial de entrada a los amplificadores consiste de cinco componentes: sefiales biopotenciales deseadas
y no deseadas, ruido debido a la fuente de alimentacion (50/60 Hz y sus armdnicos), ruido generado por el

contacto entre la piel y los electrodos (60 Hz), por ultimo cualquier otro ruido que puede generarse en el
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circuito. Para proporcionar una sefial de buena calidad y que posee un nivel de voltaje adecuado para ser
procesado, se requiere una amplificacion entre 100 y 100,000. Se debe procurar mantener la mejor relacién
entre la sefial deseada y el ruido en el sistema [89]. En otras palabras, no necesariamente amplificar 100,000
veces la sefial de entrada produce la mejor sefial de salida porque aparte de amplificar las sefiales
biopotenciales de interés, se amplifica el ruido también. Por lo tanto es necesario utilizar una amplificacion

intermedia que minimice el ruido y maximice la sefial de interés.

Como primera etapa para la obtencion de sefiales EEG, se utiliz6 un amplificador instrumental. La
amplificacion se realiza comparando el voltaje entre dos electrodos diferentes. Ademas, las caracteristicas de
este tipo de amplificador es que se obtiene la mejor raz6n entre sefial de interés y ruido, es decir, se minimiza

el ruido y se maximiza la amplificacion de las sefiales cerebrales [55].

Figura 71. Amplificador instrumental [55].

Etapa diferencial

La etapa de pre-amplificacion aumenta la impedancia de entrada del conjunto y amplifica las sefiales
entrantes. La etapa diferencial realiza la resta entre las dos sefiales y la salida Vo muestra el resultado de esta
operacion. Es necesario que todas las resistencias de la etapa diferencial sean iguales para asegurar que si V1
y V2 son iguales, la salida debe ser OV. Por lo tanto, la funcién que describe la salida, Vo, en términos de las
dos entradas V1y V2 es:

Rgq+Rp
Rg

Vo = <1 + >(V1 - Vz) + Vref

Igualando Ra y Rb se obtiene:
Vp = (1 + 22—:) (Vs = V) + Vys

Por lo tanto se puede modificar la amplificacion modificando el valor de R,. Entre mas pequefio sea este
valor, mayor sera la amplificacion observada. Sin embargo, no es aconsejable amplificar demasiado la sefial
porque se puede saturar el amplificador operacional. Para el circuito se utiliz6 R, = R, = R, =R, = R; =
R, = 10k( para poder variar Rg entre 10 y 1k para obtener una ganancia de 1000 a 10, respectivamente

utilizando un potenciémetro de precision de 1k( para R,.
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Como se mencion6 anteriormente las frecuencias de las sefiales cerebrales de interés se encuentran entre
0.2 a 30 Hz. Por ende es necesario utilizar filtros pasa bajos para eliminar todas las frecuencias superiores a

30 Hz, especialmente el ruido debido a la alimentacion eléctrica, el cual posee una frecuencia de 60 Hz.

En la Figura 72 se muestra la sefial obtenida con el gorro de electrodos sin utilizar algdn filtro. Se aplicé
la transformada rapida de Fourier para determinar qué frecuencias componen dicha sefial. Como se puede
observar, la frecuencia que mayor magnitud es la de 60 Hz. Esto demuestra que existe ruido de 60 Hz debido

al contacto entre el cuero cabelludo y el electrodo.

Figura 72. Sefal de electrodos sin utilizar filtro.
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Para determinar qué filtro utilizar se simulé en MATLAB la respuesta de un filtro Butterworth y de un

filtro Chebyshev, ambos con frecuencia de corte de 30 Hz y de 6 polos.
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Figura 73. Comparacion de filtros anal6gicos en Matlab.
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El filtro Butterworth posee una ganancia constante antes de los 30 Hz pero su regién de transicion es

mayor al del filtro Chebyshev. Sin embargo, la ganancia en la banda de paso del filtro Chebyshev oscila

bastante.

Para eliminar el ruido en la sefial EEG, se disefio un filtro pasa-baja de 60 Hz. Se escogi6 un filtro pasa-

baja tipo Butterworth ya que este tipo de filtro mantiene una ganancia constante en toda la banda de paso y

no alteraria las sefiales EEG captados con el gorro de electrodos [5]. Todos los filtros disefiados en este
proyecto se realizaron utilizando la herramienta de MultiSim.

Figura 74. Filtro Butterworth pasa-baja de 4 polos.
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Posteriormente se construyé un filtro pasa-baja de 31 Hz para conectarlo en la salida del filtro anterior y

eliminar todas las frecuencias que no se utilizan en la aplicacion de P300.

Figura 75. Filtro Butterworth pasa-baja de 6 polos.
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R11 Ri2 R13
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Se conect6 dos de los filtros pasa-bajos de 31 Hz en cascada, formando un filtro pasa-baja de 12 polos.
De esta forma, se podia asegurar la atenuacidn de todas las sefiales arriba de 31 Hz. Para eliminar los
componentes con frecuencias debajo de 0.2 Hz, se construyé un circuito pasa-alta Butterworth de 4 Hz. Se
utilizo un filtro con un polo porque no es critico que se eliminen las frecuencias debajo de 0.2Hz, solamente

se desea quitar cualquier voltaje DC que puedan poseer las sefiales EEG obtenidas con el gorro de electrodos.

Figura 76. Filtro Butterworth pasa-alta de 1 polo.
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2) Implementacion y pruebas de filtros disefiados. Para medir las sefiales en cada electrodo se

utilizo la siguiente conexion de circuitos:
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Figura 77. Diagrama de bloques para obtencion de sefiales EEG.
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Se empez6 haciendo pruebas con dos de los 19 electrodos del gorro de electrodos de Electro-Cap
International. Posteriormente se replico el mismo circuito para incluir por lo menos dos pares de electrodos

y asi determinar si se puede detectar algin tipo de patrén en las sefiales o no.

Para probar si habia alguna reaccion en las sefiales EEG ante un estimulo externo, se desarrollé un
programa en MATLAB para grabar las sefiales de dos diferentes entradas analdgicas. Para lograr captar las
sefiales EEG en la computadora se utiliz6 un myDAQ, de National Instruments, el cual cuenta con dos
entradas analdgicas. Este equipo fue adquirido dentro de la universidad, en el departamento de ingenieria
electronica. Matlab posee librerias que permiten comunicarse con el myDAQ y accesar todas sus entradas

analdgicas y digitales [50].

Primero se tuvo que conectar el myDAQ a la computadora y entrar a MATLAB como administrador para
registrarlo como componente de entrada y asi poder utilizar las diferentes funciones de su libreria. Una vez
registrada solamente se configuraba la frecuencia de muestreo, el canal de entrada, el rango de voltaje de

entrada y la cantidad de muestras a tomar.
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Los electrodos que se utilizaron en esta etapa fueron T3y O1, las cuales corresponden al I6bulo temporal
izquierdo y occipital izquierdo. El I6bulo occipital esta relacionado con aspectos visuales, por lo que se tratd
de exponer al usuario a diferentes estimulos visuales, como luz o ver algin objeto en especifico. También se
probd cerrar los ojos ya que las sefiales EEG presentan mayor amplitud cuando los ojos se encuentran
cerrados [19].

Posteriormente se trat6 de tomar sefiales en el canal T3. Debido a que en el I6bulo temporal interviene el
estimulo auditivo, se tomaron mediciones de este electrodo ante estimulos auditivos distintos. La primera
prueba realizada consistia en estar en completo silencio mientras se realizaba la grabacidn. Los resultados se

muestran en la Figura 78:

Figura 78. Respuesta en T3 con ambiente silencioso.

0.06F 1

0.04 - 1

0.02+ 1

=
T

-0.02 1

004+ .

-0.06 1
05 1 15 2 25

La segunda prueba para el I6bulo temporal consistia en tronar los dedos cerca de la oreja izquierda y tratar
de detectar algun patron en la sefial grabada. Esta prueba se realizd varias veces y se intenté modificar el
tiempo entre cada estimulo auditivo, de esta forma se podria comprobar que los patrones detectados no se

debian a ruido en el ambiente.
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Figura 79. Respuesta en T3 con 3 estimulos auditivos.
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3) Pruebas con Emotiv EPOC. Para las pruebas con el Emotiv EPOC se utilizé el programa

suministrado por Emotiv Systems con la licencia del EPOC. Dicho programa se llama Emo Engine y cuenta

con diferentes modos de operacion: la configuracion del casco, modo expresivo, modo afectivo, modo

cognitivo y emulador de mouse [22].
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La pestafia de configuracidn sirve para poder ver donde se deben ubicar los electrodos, poder colocar el
casco adecuadamente y determinar la calidad de las sefiales en cada electrodo. EI modo expresivo consiste
en una interfaz grafica que demuestra las expresiones que el usuario realiza en tiempo real. EI modo afectivo
detecta estados de animo en la persona; puede determinar si la persona esta calmada, pensativa, desinteresada
0 emocionada. El emulador de mouse utiliza el giroscopio del EPOC para mover el mouse con los
movimientos de la cabeza [22].

El modo cognitivo es el que se utilizd y consiste en mover un cubo con pensamientos. Es necesario
entrenar el sistema e indicar la accion a realizarse con cada pensamiento. Para todos los entrenamientos, el
usuario tiene libertad con respecto a qué pensar, solamente debe mantenerse concentrado durante 8 segundos.
Para volver a efectuar la accion, simplemente debe volver a pensar en lo que utiliz6 para entrenar cada accion
[22].

Figura 81. Modo cognitivo en panel de control de EPOC [22].
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Como paso inicial, se debe entrenar el estado neutral y posteriormente se debe entrenar cada accion que

se desea realizar. Uno puede elegir qué accion desea que se realice. Entre las acciones que se pueden ejecutar
esta: rotar el cubo, empujarlo hacia el frente o hacia atras, trasladarlo hacia la derecha, izquierda, arriba o
abajo [22].

Se selecciona la accion a realizar y el usuario debe pensar en algo concreto, por ejemplo, un nimero, un
color, una palabra, etc. Una vez entrenado, el cubo debera realizar la accion que se configuro cada vez que
el usuario vuelva a pensar lo que mismo que en entrenamiento. Se puede crear diferentes usuarios para
guardar las configuraciones para cada persona de forma independiente.
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Se realizaron pruebas del Emotiv EPOC con 6 personas diferentes para comprobar su funcionamiento.
Todos los participantes lograron entrenar el sistema y mover el cubo. Se observo que el sistema carecia de
robustez porque a veces surgian movimientos involuntarios del cubo o se dificultaba realizar las acciones

deseadas.

4) Obtencion de sefiales EEG con Emotiv EPOC. Emotiv Systems desarrollé un programa para
obtener sefiales de todos los canales del EPOC desde Java [24]. Sin embargo, el programa de deletreo se
empez6 a programar en MATLAB por lo que se traté de encontrar formas de poder enviar y recibir
informacién de MATLAB a Java. También se investig6 sobre herramientas en MATLAB que permitieran
accesar a los canales del EPOC directamente y asi desarrollar todo el programa en MATLAB, tanto la interfaz

grafica, la obtencion de sefiales EEG vy el clasificador también.

Existe una libreria que se desarroll6 para MATLAB, la cual permite accesar todos los canales del Emotiv
EPOC. Es importante mencionar que para poder utilizar esta libreria se debe contar con los archivos EDK
proporcionados por Emotiv Systems al momento de comprar la licencia; sin estos no funciona la libreria [29].
Se descargd la libreria encontrada y se tratd de graficar los canales en MATLAB para determinar que

funcionara correctamente.

Existen tres configuraciones del Emotiv EPOC que se debian modificar segin los requisitos de la
aplicacion de teclado de P300. La primera configuracion que se modificé fue la frecuencia de muestreo del
Emotiv, la cual se configurd a 128 Hz por canal. La segunda configuracion es el tamafio del buffer donde se
almacenaran temporalmente los datos obtenidos del Emotiv EPOC. La tercera configuracion es el tiempo
para las interrupciones del temporizador del Emotiv. La forma en que se actualizan los datos en el buffer es
mediante un temporizador. En cada interrupcion se actualizan los datos guardados en el buffer con los nuevos
que se muestrearon con el Emotiv EPOC. Este temporizador y la frecuencia de muestreo definen la cantidad
de datos nuevos que habra en cada interrupcidn, ya que con mayor tiempo entre interrupciones se obtienen
maés sefiales del Emotiv EPOC. Por ejemplo, al utilizar una frecuencia de 128 Hz, si el temporizador se
interrumpe cada 250 ms, se obtienen 32 muestras por canal; mientras que si se interrumpe cada 31.25 ms, se

obtienen 4 muestras por canal.

Es importante mencionar que el buffer debe ser capaz de guardar, como minimo, la cantidad de datos
muestreados entre interrupciones. Por lo tanto, si el buffer solamente permite guardar 32 datos por canal, no

se podria configurar la interrupcion del temporizador a mas de 250 ms porque se perderian muestras.

Como primer paso para implementar el Emotiv EPOC con MATLAB, se debe crear un objeto, el cual

permitird accesar toda la informacion que provee el EPOC y también permitira modificar las configuraciones
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mencionadas anteriormente. No importa el nombre que se le coloca a este objeto, solamente es otra variable

dentro del programa. La siguiente figura muestra cdmo crear el objeto de EmotivEEG.

Figura 82. Creacion de objeto para Emotiv EPOC en MATLAB.

Command Window

Aparecen advertencias en la ventana de MATLAB pero estas se refieren a funciones especificas del
Emotiv que no se implementaron, tales como deteccidn de parpadeo, verificacion de conexién segura, entre

otros. La Figura 83 muestra el mensaje que aparece cuando se haya creado exitosamente el objeto.

Figura 83. Mensaje de creacién exitosa de objeto para Emotiv EPOC en MATLAB.
Command Window

EDE library loaded

Buccessfully connected to Emotiv Systems-5
fx >

Una vez creado el objeto se puede modificar la frecuencia de muestreo, el tamafio del buffer y el tiempo
de interrupcion para el temporizador del Emotiv. Cuando se haya terminado de configurar el Emotiv se puede

inicializar la toma de datos, como se muestra en la siguiente figura:

Figura 84. Inicializacion de toma de datos con Emotiv EPOC en MATLAB.
Command Window

EDE library loaded

Successfully connected to Emotiv Systems-5
ﬁ}; »» ObjetoEmotiv.sanpFreq = 128;

ChjetoEmotiv.acgisitionSeconds = 5;

ChjetoEmotiv.timerPeriod = .039;
ChjetoEmotiv.Run;




116

Mientras corre el programa se pueden graficar los datos que se estan obteniendo en cada canal, se estaria
mostrando cinco segundos de informacion del Emotiv EPOC. En la Figura 85 se muestra los datos obtenidos
en cada canal durante una grabacion. La aplicacion de teclado de P300 no requiere graficar los datos
obtenidos del Emotiv, esta gréafica se realizo para verificar que se podia usar la informacién proporcionado
por la libreria.

Figura 85. Canales del Emotiv EPOC en Matlab.
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Dentro de la misma libreria se indica qué representa cada canal. La figura anterior se cre6 cuando se gird
el Emotiv sobre su eje y, por lo que la grafica morada (Data 19) muestra los resultados del giroscopio en ese
eje.

Dentro de la informacidn que proporciona el EPOC, se encuentra una lista de los nombres de los canales,
los datos de cada canal, informacién del temporizador, la frecuencia de muestreo, entre otros. También se
puede utilizar cualquiera de las funciones que posee la libreria, estas incluyen: Graficar los datos del Emotiv,
actualizar una grafica ya existente, borrar la graficar, guardar la grafica, entre otros [29]. Para accesar a
cualquiera de estos datos, se debe utilizar el objeto creado, escribiendo el nombre del objeto seguido de un

punto, después se selecciona la informacion que se desea como se muestra en la Figura 86.
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Figura 86. Ejemplo de informacion disponible en el Objeto de Emotiv EPOC en MATLAB.
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c. Discusién. Para la aplicacion de P300 es necesario filtrar la sefial sin alterarla, en especifico se
debe evitar atenuar la sefial. Esto se debe a que las amplitudes del P300 son muy pequefias y cualquier
atenuacion podria eliminar por completo los ERPs. Al observar las respuestas de los filtros Butterworth y
Chebyshev, se determiné que el filtro que mejor se adapta a la aplicacion es el filtro Butterworth. Esto se
debe a que mantiene una ganancia constante en toda su banda de paso, por lo que no atenuaria sefiales dentro
de esas frecuencias. En cambio, un filtro Chebyshev posee una ganancia variable, a veces menor a 1, por lo

que podria eliminar el ERP generado.

Debido a que la region de transicion de los filtros Butterworth es mayor en comparacion a los filtros
Chebyshev, es posible que no todas las frecuencias en la banda de rechazo se eliminen. Una forma de
minimizar la regién de transicion es aumentar el orden del filtro. Para ello se debe conectar en cascada dos
filtros. La banda de paso no se ve afectado, solamente se atendan atn mas las frecuencias en la banda de
rechazo. Por ello se construyeron dos filtros Butterworth de 6 polos y se conectaron en serie para tener un
filtro Butterworth equivalente de 12 polos, como se muestra en la Figura 77.

Con los filtros analégicos disefiados se logrd limpiar las sefiales EEG para poder observarlas en la
computadora y tratar de determinar algtn patrén en el I6bulo temporal y occipital. Al realizar las pruebas con
el canal O1, no se logro determinar algin patrén. Se repitié la misma prueba varias veces y casi nunca se
obtenia una grafica igual a la anterior o a cualquiera de las otras. Esto se debe a que la amplitud del ERP,
tales como el P300, es mucho menor a las sefiales EEG captados, por lo que no se logra observar a simple
vista [89].

Como se puede observar en la Figura 79 y Figura 80, si hubo cambio en las sefiales EEG del canal T3
ante diferentes estimulos auditivos. Sin embargo, la sefial ain presenta mucho ruido. Posteriormente se
verificd que se inducia mas ruido con el simple hecho del acercamiento de otra persona a la cabeza del
usuario. Por ende, el gorro de electrodos de Electro-Cap International es muy susceptible a ruido y alteraria
demasiado las sefiales EEG, lo que dificultaria el entrenamiento del clasificador en el médulo de

procesamiento y clasificacion de sefiales [12].
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Otra desventaja del gorro es que las sefiales varian bastante al quitar el gorro y volver a colocarlo. Por lo
tanto, con cada sesion las sefiales serian distintas a las tomadas previamente. Como consecuencia, las sefiales

EEG no serian consistentes con las captadas anteriormente y no se lograria obtener resultados aceptables.

Se demostrd que el Emotiv EPOC logra atenuar el ruido en las sefiales EEG y que son de una mejor
calidad en comparacién con las sefiales obtenidas aplicando el filtrado analdgico al utilizar el gorro de
electrodos de Electro-Cap International. A partir de estos resultados se decidi6 utilizar el Emotiv para
desarrollar la aplicacion de deletreo de P300. Existe una libreria de MATLAB para el Emotiv por lo que es

posible accesar los canales del EPOC desde un mismo programa.
2.Desarrollo de sistema GUI con sefiales EEG

a. Disefio experimental. Después de asegurar que se podia accesar los canales del Emotiv EPOC
desde MATLAB, se continu6 creando la interfaz grafica de la aplicacién de teclado de P300. Esto incluye la
pantalla con la matriz de caracteres y la ventana de comandos para modo de operacién Online y Offline, las

cuales se explicaran en la siguiente seccion.

Posteriormente se investigo sobre interrupciones en MATLAB para poder modificar la matriz e iluminar
las filas y columnas en determinado momento. Después se realizaron pruebas utilizando la libreria para el

Emotiv para verificar que éste no generara errores.

Al verificar que funcionara la libreria del Emotiv se realiz6 el modo de operacion Offline. Se determinaron
los tiempos de iluminacién de las filas y columnas y se aseguré que estas fueran igual a las esperadas. Se
realizaron las modificaciones necesarias para obtener los mejores tiempos posibles y que éstos se

mantuvieran constantes durante toda la secuencia.

El modo de operacién Online se empez6 a desarrollar una vez verificado que el modo Offline estuviera
funcionando adecuadamente. Para esta etapa era necesario incluir el cddigo para el entrenamiento del

clasificador en el médulo de procesamiento y clasificacién de sefiales [12].
b. Resultados

1) Desarrollo aplicacion de teclado P300. Como primer paso para desarrollar la aplicacion para
P300 se realizd la interfaz grafica del programa. Para esto se debia realizar una pantalla para la matriz de 6x6
caracteres, como se muestra en la Figura 87. En la parte superior izquierda se muestra el texto que se desea

escribir y ala derecha, la letra actual que deberia estar viendo la persona.
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Figura 87. Ventana con matriz de caracteres.
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Figura 88. Ventana de comandos para P300.

Figure 2: P300 Command Window EI@

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Offline [ Tumoff |
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El programa de P300 consiste en iluminar las filas y columnas de la matriz de la Figura 87 de forma
aleatoria. Se ilumina una fila o columna a la vez y no se vuelven a iluminar hasta que se hayan iluminado
todas las filas y columnas. Al final del programa, cada fila y columna se habra iluminado 15 veces, por lo
tanto se contaria 30 iluminaciones por letra en la matriz. Esta secuencia se repite para todas cada letra en la
palabra que se estara escribiendo. Por ejemplo, si desea escribir BET, la secuencia se haria para la letra B,
después la E y de Gltimo la T, donde el programa finalizaria y se tendria que grabar la informacion obtenida

de las sefiales EEG.

Se desarrollaron dos modos de operacion del programa de P300, el modo offline y el modo online. Los
dos modos son iguales en cuanto a como realizan las iluminaciones, las interrupciones utilizadas y la

informacién que guarda, las diferencias se encuentran en como iniciar el programa de P300.
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a) Modo de operacion Offline. Se utiliza cuando se desea grabar corridas para entrenar el
clasificador elaborado por [12]. Como paso inicial de este modo se debe escribir el texto que se desea
deletrear y posteriormente cargar el texto presionando Load Text (Figura 89) Al hacer esto aparece un boton

que dice Start, el cual sirve para empezar a iluminar la matriz (Figura 90).

Figura 89. Cargando texto en modo Offline.

Figure 2: P300 Command Window E\@
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Una vez terminada la secuencia se debe presionar Reset Text. Esto hace que se regrese a la pantalla que
se observa en la Figura 89. Después se debe presionar Turn Off para desconectarse del Emotiv y poder grabar

la informacion recopilada en la corrida.

Figura 90. Inicializacion de P300 en modo Offline.
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Para poder entrenar el clasificador se requiere que el programa de teclado de P300 guarde ciertos datos.
Primero se necesitan las sefiales EEG en toda la corrida, como se menciond anteriormente la frecuencia de
muestreo es de 128 Hz. También es necesario saber qué fila o columna estaba prendida y en qué momento,

ademés de saber cuando se prendio6 la letra de interés, es decir, la letra que estd viendo el usuario en ese
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momento. Todos estos datos van identificados con un numero de muestra, el cual indica en qué muestra

ocurrié el evento.

Para el entrenamiento del clasificador se requieren de tres sesiones del programa de P300. Cada sesion
consiste en cinco palabras de tres letras cada uno. Para el proceso completo de entrenamiento se realizarian
15 palabras. Dos de las tres sesiones se utilizan para entrenar y la tercera sesion sirve para determinar qué tan
bueno es el clasificador, en otras palabras, se utiliza para realizar pruebas y ver a cuantas letras le acert6 con
exactitud el clasificador.

b) Modo de operacion Online. Se utiliza para deletrear en tiempo real, a comparacion del modo
Offline, en este modo si se obtiene una prediccidn al finalizar la letra. Por lo tanto, como primer requisito se
requiere un clasificador que ya se haya entrenado para ese usuario en especifico. EIl codigo para entrenar el
clasificador fue desarrollado por [12].

La reaccion de las personas ante los estimulos externos es diferente para cada uno; si es posible que el
cerebro de dos personas reaccione de manera similar pero si habria diferencias. Por ello es necesario utilizar

un clasificador por persona y hacer el proceso completo de entrenamiento para cada uno.

Para habilitar el modo online se debe presionar el botén que dice Online en la Figura 88. Al hacer esto se

modificara la ventana de comandos a la que aparece en la siguiente figura:

Figura 91. Ventana de comandos para P300 modo Online.

Figure 2: P300 Command Window E@
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En este modo de operacion solamente se debe elegir cuantas letras desea escribir el usuario, ya no se
escribe el texto como se hacia en el modo offline. Posteriormente se presiona el boton de continuar el cual
carga las configuraciones necesarias en la ventana con la matriz de caracteres y presenta la Figura 92. En la
parte superior de la ventana con los caracteres se observard un nimero indicando qué nimero de letra de la

palabra deberia estar viendo la persona.
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Figura 92. Inicializacion de P300 en modo Online.
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Al presionar Start se realizan las iluminaciones de manera normal, al terminar la secuencia para cada
letra, se realiza la prediccion de qué letra estaba viendo el usuario y aparece a la par de Spelled como se
muestra en la Figura 93.

Figura 93. Prediccion realizada en modo Online.

Figure 2: P300 Command Window EI@
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La secuencia se repite la cantidad de letras que se habian especificado. En el ejemplo anterior se repetiria
tres veces y como resultado final se tendria tres predicciones. Para apagar el programa se debe presionar

Reset y después Turn Off.

2) Implementacion de herramientas de MATLAB para Emotiv. Una vez descargada la libreria
de Emotiv para MATLAB, se debe guardar en la carpeta de Toolbox de MATLAB. Dentro de la libreria
vienen dos archivos de MATLAB, EmotivEEG.m y ExampleUsage.m, aparte se debe de agregar los archivos
EDK proporcionados por Emotiv con la compra de la licencia, como se muestra en la Figura 94. Se requiere
de MATLAB de 32 bits para que esta libreria funcione.
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Figura 94. Archivos para libreria de Emotiv en MATLAB.
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EmotivEEG.m se utiliza para crear un objeto, el cual sirve para accesar a toda la informacion del Emotiv
EPOC, esto incluye sefiales EEG, informacién de giroscopios, frecuencia de muestreo, etc. En la seccion de

anexos se encuentra el codigo utilizado para crear el objeto y obtener informacion de los canales.

Como se observé en la Figura 85, el Emotiv posee 25 canales, pero solamente 14 de ellos corresponden
a sefiales EEG. Los canales 4 a 16 son las sefiales EEG y estan en el siguiente orden: AF3, F7, F3, FC5, T7,
P7, 01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, donde AF3 es el canal 4 y AF4 es el canal 16 [23]. Por lo tanto es
necesario utilizar como minimo estos canales, se pueden utilizar otros canales que contenga otra informacion

si la aplicacion asi lo requiere. Para el teclado de P300 solamente se utilizaron las sefiales EEG.

3) Comparacion y modificacion de tiempos de iluminacién en programa de teclado de P300.
Inicialmente el tiempo de iluminacion de cada fila o columna era de 100 ms y el tiempo entre iluminaciones
era de 75 ms. Al terminar la secuencia de una letra, existe un tiempo muerto de 1.5 s para que la persona
pueda fijar su mirada en la siguiente letra que desea escribir. Para las iluminaciones se utilizé un temporizador

de MATLAB, el cual permite interrupciones con una exactitud de hasta 1 ms.

La siguiente figura muestra la respuesta de un usuario ante los estimulos externos presentados, la funcion

azul es la respuesta a estimulos de interés y la funcion roja es la respuesta a los demas estimulos.
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Figura 95. Respuestas positivas y negativas del usuario con tiempo de iluminacién de 100 ms.
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La libreria de MATLAB para el Emotiv EPOC también utiliza un temporizador para interrumpir el
programa y grabar los datos muestreados. Este temporizador se puede configurar, al igual que la frecuencia
de muestreo del Emotiv. El temporizador se configuré para interrumpirse cada 39 ms y la frecuencia de
muestreo del Emotiv se configurd a 128 Hz. Por lo tanto se recopilan 5 muestreas para cada canal entre

interrupciones, es decir, se obtienen datos del Emotiv en bloques de 5 muestras por canal.

Se moadificaron los tiempos de iluminacién a 117 ms y el tiempo entre iluminaciones a 78 ms, para que
estos tiempos fueran multiplos del temporizado utilizado para el Emotiv EPOC. En la Figura 96 se muestra
la respuesta del usuario ante los estimulos de interés y los demas estimulos. Posee la misma informacion que
la figura anterior, sin embargo se desea determinar con qué tiempos de iluminacidn se obtiene mejor

respuesta.

Figura 96. Respuestas positivas y negativas del usuario con tiempo de iluminacion de 117 ms.
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Se utilizé otra computadora con mejor procesador y mas memoria RAM para determinar si existia
variacion en los resultados obtenidos. La Figura 96 muestra la respuesta del usuario ante los mismo estimulos

externos pero utilizando otra computadora.

Figura 97. Respuestas positivas y negativas del usuario en otra computadora, con tiempo de iluminacién de 117 ms.

0% \ ! | \ |
0 100 200 300 400 500 B00 700 800

Muestras ()

0.2

D15

01

0.08

=]

]
=]
=

Armplitud Mormalizada

01

D15

02+

Para las tres versiones anteriores se determind la variacion en los tiempos de iluminacion y entre
iluminaciones para verificar si los estimulos poseian un tiempo de duracién constante. Para determinar esto
se obtuvo la duracidn de cada iluminacion y el tiempo entre todas las iluminaciones y se compar6 con el
tiempo deseado. Se encontré cuantas eran diferentes a las deseadas y se representd este valor como un
porcentaje de todas las iluminaciones que ocurrieron. Por ejemplo, si habia en total 180 iluminaciones pero
20 tuvieron una duracion diferente a la deseada, entonces esa corrida tuvo un 9% de variacion en sus tiempos

de iluminacién. Se realizé lo mismo para los tiempos entre iluminaciones.

Cuadro 12. Variaciones en tiempos de iluminaciones.

Periodo Timer Variacion Variacion entre
Procesador de Computadora . . o
Emotiv (ms) lluminaciones iluminaciones
AMD Athlon Dual-Core, 2 GB de RAM 250 37.24% 18.88%
AMD Athlon Dual-Core, 2 GB de RAM 39 16.91% 17.17%
Intel Core (15), 4 GB de RAM 39 20.86% 15.10%

También se consideré como factor, la variacién entre sesiones. Los resultados en el cuadro anterior

muestran la variacién de las iluminaciones en una sola corrida. Este porcentaje puede cambiar para cada
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corrida, pero lo ideal seria que todas las corridas tengan la misma variacion. Es decir, no se desea que en una
corrida la variacidn sea de 4% y en la siguiente se tenga una variacion de 40%. Se realizaron 15 sesiones con
la computadora con procesador AMD Athlon y 15 con la computadora Intel Core 15. Para ambas se utilizo

un temporizador de 39 ms para el Emotiv.

Cuadro 13. Variacion en iluminaciones para tres sesiones utilizando computadora con procesador AMD Athlon.
Sesién  Corrida  Variacion lluminaciones Variacion entre iluminaciones

1 6.85% 5.56%

2 7.41% 5.56%

1 3 9.07% 10.37%

4 9.26% 6.11%

5 8.33% 6.85%

1 8.33% 9.07%

2 20.74% 22.41%

2 3 7.96% 9.26%

4 29.81% 29.81%

5 12.59% 10.37%

1 55.19% 59.63%

2 6.48% 6.85%

3 3 7.41% 7.22%

4 11.85% 12.04%

5 52.41% 56.48%

Variacion Maxima 55.19% 59.63%
Variacion Minima 6.48% 5.56%
Promedio 16.91% 17.17%

Desviacion Estandar 16.23% 17.90%
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Cuadro 14. Variacion en iluminaciones para tres sesiones utilizando computadora con procesador Intel I5.
Sesion  Corrida  Variacion lluminaciones Variacion entre iluminaciones

1 20.74% 15.93%

2 21.48% 15.37%

1 3 21.11% 14.81%

4 22.78% 13.70%

5 21.48% 13.70%

1 17.78% 16.85%

2 19.07% 16.11%

2 3 22.41% 15.74%

4 20.93% 13.89%

5 19.81% 15.56%

1 20.19% 16.48%

2 21.48% 13.89%

3 3 21.48% 14.44%

4 20.93% 16.48%

5 21.30% 13.52%

Variacion Maxima 22.78% 16.85%
Variacion Minima 17.78% 13.52%
Promedio 20.86% 15.10%
Desviacién Estandar 1.26% 1.17%

c. Discusién. Algunos factores que se tomaron en cuenta para la interfaz grafica del P300 es el
contraste en los colores utilizados para el estimulo visual. Las letras se volvian blancas cuando se iluminaba
la fila o columna de la matriz. Normalmente las letras estaban de color gris cuando no estaban siendo
iluminadas, es importante mencionar que un cambio mas llamativo para el usuario seria que las letras fueran
casi negras y cuando se iluminaran, fueran blancas completamente. Sin embargo, no es deseable un contraste
tan fuerte ya que existen efectos negativos también. El usuario debia tratar de ignorar las iluminaciones de
las otras letras, pero con un contraste muy fuerte, la iluminacion de filas adyacentes al que esta viendo el
usuario se vuelven mas llamativos, provocando un P300 en el cerebro. Por lo tanto se llegaria a provocar

P300 para otras letras que el usuario no esté viendo, esto disminuiria la exactitud del teclado.

Otra opcidn que se analiz6 para que el estimulo fuera mas llamativo, era aumentar el tamafio de las letras
que se iluminaban y posteriormente regresarlos a su tamafio normal. Se determind que este cambi0 si era mas
[lamativo para el usuario y aun lograba ignorar las iluminaciones de las filas y columnas adyacentes. Esto
fue un resultado positivo porque aumento la respuesta a los estimulos de interés y no afect6 la respuesta para

los demés estimulos.
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Las pruebas iniciales que se realizaron con el teclado de P300 poseian un tiempo de iluminacion de 100
ms y un tiempo entre iluminaciones de 75 ms. Los resultados en la siguiente seccion describen el desempefio
del programa y muestran que existe mucho error en las predicciones realizadas. Para entender mejor cuél era
el problema se empez6 a graficar la respuesta del usuario ante los estimulos de interés y los demas estimulos,
la cual se muestra en la Figura 95 [12]. También se determiné la variacion en los tiempos de estimulacién

durante las corridas, es decir, se determinaba si todas las estimulaciones duraron el mismo tiempo o no.

Segun el médulo de procesamiento y clasificacion de sefiales, la funcidn en la Figura 95 deberia ser mas
suave, es decir, no deberia presentar tantos picos en su amplitud. En el Cuadro 12 se muestra el porcentaje
de variacién en el tiempo de las iluminaciones (37.24%) y entre iluminaciones (18.88%). Esto quiere decir
que 37.24% las iluminaciones en la corrida no duraron lo esperado. Esto daba la idea que el problema era de

sincronizacion entre el muestreo y las iluminaciones.

Para referenciar todas las sefiales del teclado de P300 se utilizé el niUmero de muestra no el tiempo
transcurrido. Para determinar en qué muestra ocurre cada evento se tomé el tiempo desde que inicia el
programa hasta el momento donde ocurre el evento y después se multiplica este valor por la frecuencia del
Emotiv (128 Hz). Por ejemplo, si la primera iluminacion ocurrié medio segundo después de haberse iniciado
el programa, la iluminacién ocurri6 en la muestra 64 y las muestras utilizadas para el clasificador serian
referenciadas a partir de esta muestra. Por lo tanto, si existe un error en el calculo de la muestra donde ocurrio
la iluminacion y realmente ocurrié muestras antes de lo calculado, se estarian obteniendo sefiales EEG que

no corresponden a ese estimulo.

Debido a que la frecuencia del Emotiv es de 128 Hz, el tiempo entre muestras es de 7.8125 ms. Los
tiempos de 100 ms y 75 ms utilizados para los tiempos de iluminacién y entre iluminaciones,
respectivamente, no son maltiplos de 7.8125 ms. En cantidad de muestras, 75 ms equivale a 9.6 muestras y
100ms equivale a 12.8 muestras. Se requieren de cantidades enteras de muestras para poder referenciar la
iluminacién y redondear estos valores no es la mejor solucion. Al redondear la muestra donde ocurre el
estimulo, se mueve la referencia que se utiliza para la toma de sefiales EEG, ya sea una muestra antes o
después del nimero real de la muestra. Lo ideal seria no tener que redondear el nimero de muestra, por lo
que se debe procurar utilizar temporizadores con duraciones de tiempo que sean multiplos de 7.8125 ms.
Esto resultaria en menos error al redondear las muestras, lo que implica que las sefiales EEG tomadas serian

las correctas.

Por ello se decidi6 utilizar un temporizador de 39 ms para el Emotiv (esto equivale a 5 muestras). Es
importante mencionar que para que el sistema se mantenga sincronizado, las interrupciones de iluminaciones
debe ser un multiplo de las interrupciones de muestreo. Para el tiempo entre iluminaciones se utiliz6 78 ms

y para las iluminaciones se utiliz6 117 ms. Al hacer esto se asegura que las iluminaciones no se desfasaran
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con respecto a las muestras tomadas. Si no se cumple esto, es posible que el tiempo entre la interrupcion para
una iluminacion y la interrupcién de muestreo, que ocurre inmediatamente después de la iluminacién, varie

con cada nueva iluminacion.

Se probaron estos cambios en la computadora con procesador AMD Athlon y 2GB de RAM para
determinar si los resultados mejoraron. Se observé mejora pero adn no se lograba resultados tan buenos como
en otros programas de teclado de P300 mostrados en el médulo de procesamiento y clasificacion de sefiales
[12]. La Figura 96 muestra la respuesta del usuario obtenido al utilizar este nuevo temporizados. Se observa
que la cantidad de cambios bruscos en la sefial disminuyeron, sin embargo, aln existen algunas secciones
donde se corta la sefial. EI Cuadro 12 muestra que la variacion de la duracion de los estimulos disminuy6 en
comparacion con los obtenidos utilizando el temporizador de 250 ms para el Emotiv. Esto hace pensar que
el problema podria ser la velocidad de procesamiento de la computadora, lo que afecta la capacidad de captar
todas las sefiales EEG correctamente. Por ello se decidié utilizar otra computadora con mejor procesador y

mayor cantidad de memoria RAM.

La Figura 96 muestra la respuesta del usuario obtenido con el mismo temporizador que antes, pero
corriendo el programa en otra computadora. La funcién obtenida es muy distinta al anterior y casi no posee
cambios bruscos en su amplitud. En otras palabras, parece ser mas continua que las de la Figura 95 y Figura
96. En cuanto a la variacion de sus iluminaciones, tiende a ser igual que los obtenidos con la computadora
con procesador AMD Athlon. Sin embargo, el Cuadro 13 y Cuadro 14 muestra las variaciones en
iluminaciones para ambos casos. Aparte de tener poca variacién en los tiempos de iluminacidn, se requiere
que todas las corridas sean parecidas. EI Cuadro 13 muestra las variaciones para 15 corridas, en promedio se
determindé que hubo una variaciéon de 16.91%, sin embargo, habian corridas que poseian variaciones de
55.19% y otras con 6.48%. El Cuadro 14 muestra que las variaciones estuvieron en un rango entre 17.78% y
22.78%. Posteriormente se obtuvo la desviacion estdndar para ambos casos para determinar cudl poseia
mayor varianza. Se comprobd que se producia una menor variacion en los estimulos utilizando la

computadora con procesador Intel 15 y 4GB de RAM.

Con respecto a la libreria disponible para controlar el Emotiv con MATLAB, se requiere tener MATLAB
de 32 bits instalado. Dicha libreria no funciona si se utiliza Matlab de 64 bits porque los archivos edk.h y
edkErrorCode.h utilizan datos de informacién de 32bits y se producen errores al utilizar esa version de
MATLAB.
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3.Evaluacion de desemperio de teclado P300

a. Disefio experimental. Se realizaron pruebas con diferentes personas para tratar de determinar el
rendimiento del teclado P300. Las pruebas consistian en tres sesiones de cinco corridas cada una. Cada
corrida consiste en una palabra de tres letras, por lo tanto se utilizaron 15 letras por corrida.

Se grababan las tres sesiones en modo offline, posteriormente se utilizaria el cédigo del mddulo de
procesamiento para entrenar el clasificador [12]. Para el entrenamiento solamente se utilizaba las dos
primeras sesiones tomadas, la tercera sesion se utilizaba para determinar el desempefio del clasificador y del
teclado P300. De esta Ultima sesién, se evaluaba cuantas letras correctas habia predicho el clasificador con
las sefiales obtenidas del programa de teclado P300 desarrollado. Esto permitiria verificar que el programa
de teclado P300 fue desarrollado apropiadamente, es decir, que obtenia las sefiales EEG de manera correcta

y que los estimulos visuales estuvieran sincronizados con las muestras tomadas.

b. Resultados. Como se describid en la seccion anterior, se realizaron cambios en los temporizadores
que se utilizaron para el programa de teclado de P300. Para la version que utilizé un temporizador de 250
ms, se observé que la respuesta obtenida no era la correcta (Figura 95). Se realizaron las modificaciones en
el temporizador y se intentd utilizar el teclado de P300. Cuadro 15 y Cuadro 16 muestran las predicciones

generadas con esta version del programa.

Cuadro 15. Primera sesion utilizando el teclado de P300 con un temporizador de 39 ms.

Corrida Palabra  Prediccién
JC2006S002R01V4  JAV Jov
JC2006S002R02V4  KTM KTT
JC2006S002R03V5  DEN AWL
JC2006S002R04V5 3SJ ZsC
JC2006S002R05V6  TAX BAO

Exactitud 40.00%

Cuadro 16. Segunda sesion utilizando el teclado de P300 con un temporizador de 39 ms.

Corrida Palabra Prediccién
JC2006S003R01 W7N 47)
JC2006S003R02 BOX HOX
JC2006S003R03 M6Q M6Q
JC2006S003R04 8AE OE3
JC2006S003R05 RO5 R7I

Exactitud 46.67%
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La exactitud en las dos sesiones tomadas no es la deseada, por lo que se decidi6 utilizar otra computadora

con mejor procesador y RAM.

Cuadro 17. Primera sesion de teclado de P300 con computadora con procesador 15 y temporizador de 39 ms.

Corrida Palabra  Prediccion
JC2406S002R01 8AT TAT
JC2406S002R02 7QM 5QM
JC2406S002R03 OF5 RF5
JC2406S002R04 WXP WXH
JC2406S002R05 NID NIC

Exactitud 66.67%

Cuadro 18. Segunda sesion de teclado de P300 con computadora con procesador 15 y temporizador de 39 ms.

Corrida Palabra  Prediccion
JC2906S002R01 vy 1v4a
JC2906S002R02 ou7 ou7
JC2906S002R03 5EP 5EP
JC2906S002R04 3TO 3TO
JC2906S002R05 MAS8 MAS8

Exactitud 93.33%

Se notd que los electrodos estaban oxidados, por lo que se pidieron méas y se realizaron otras pruebas para

comprobar el desempefio del sistema.

Cuadro 19. Primera sesion de teclado de P300 con la configuracion anterior pero con nuevos electrodos.

Corrida Palabra  Prediccién
JC2308S001R01 IVA ITG
JC2308S001R02 HOT HOT
JC2308S001R03 TED NEC
JC2308S001R04 3RT 3RK
JC2308S001R05 S15 uU15

Exactitud 60.00%

Cuadro 20. Segunda sesidn de teclado de P300 con la configuracion anterior pero con nuevos electrodos.

Corrida Palabra  Prediccién
JC2308S002R01 SE7 SED
JC2308S002R02 KID KH8
JC2308S002R03 13B L3B
JC2308S002R04 8NT 8NT
JC2308S002R05 A2K A2K

Exactitud 73.33%
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c. Discusién. Al modificar el tiempo de interrupcion del temporizador del Emotiv y de las
iluminaciones, se logré obtener predicciones con el programa de teclado de P300. Los resultados no eran
satisfactorios, por lo que se tratd de determinar si atn habia problemas de sincronizacién. Se infiri6 que el
problema de sincronizacién siempre existia pero que el problema principal era la computadora que se estaba
utilizando. Se utiliz6 otra computadora y se realizaron mas pruebas. Comparando el Cuadro 17 y Cuadro 18
con el Cuadro 15y Cuadro 16 se comprueba que la exactitud obtenida es mejor que antes. Se concluye que

utilizar uno de los problemas del programa de teclado P300 era la computadora que estaba siendo utilizada.

Al realizar mas pruebas se observé que los electrodos estaban oxidandose y que era dificil establecer una
buena conexién en cada canal del Emotiv EPOC. Por ello es que las exactitudes en el Cuadro 17 y Cuadro
18 son tan distintas. Entre veces se logra obtener una buena conexién en todos los canales y otras veces no,
lo que hace que las sefiales EEG obtenidas con el Emotiv en cada canal sean muy distintas entre corridas.
Con esto no se lograria obtener un clasificador muy robusto porque las sefiales varian con cada sesion y se
espera que las sefiales del cerebro sean similares para la mayoria de sesiones [12]. Se ordenaron més

electrodos para seguir realizando pruebas y asegurar que los electrodos no eran el problema.

El Cuadro 19 y Cuadro 20 no llegan a tener exactitudes tan altas como en el Cuadro 17 y Cuadro 18, pero
estos resultados fueron obtenidos utilizando un clasificador que se habia obtenido hace un mes. Lo que
implica que después de un mes, las sefiales EEG obtenidas por el programa de teclado de P300 aln se parecen
a las grabadas inicialmente. Existen muchos factores que influyen en los resultados del teclado, entre ellos:
el pelo, el estado de la persona, si se encuentra cansada o no, su humor, si se encuentra distraida durante el
experimento o no, entre otros [26]. Por lo tanto, es necesario hacer pruebas con mas usuarios para poder
generalizar los resultados obtenidos y determinar el desempefio del programa. En la siguiente seccion se
discute los resultados obtenidos con varios sujetos de prueba y se compara el rendimiento del teclado P300

desarrollado en este trabajo con otros sistemas existentes.

C.INTEGRACION DE MODULOS

Una vez ambos modulos fueron optimizados lo mas posible en su funcionamiento individual, se procedié

a integrarlos para tener un sistema completo funcional, como se mostrara a lo largo de esta seccion.

1.Seleccion de cadena de procesamiento. En este caso, se aplicaron las dos cadenas de
procesamiento que brindaron una mayor exactitud promedio dentro de las opciones analizadas al utilizar el
mddulo de procesamiento y clasificacion en conjunto con el programa BC12000 y el Emotiv como dispositivo
de adquisicion de datos. Dichas cadenas fueron B.5 y B.7. A pesar de que la cadena B.3 tuvo la misma
exactitud promedio que la cadena B.5, esta no fue considerada por utilizar un filtro FIR cuyo orden era muy

elevado como para ser usado en tiempo real. Estas cadenas fueron probadas sobre un conjunto de cuatro
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individuos, todos ellos varones de 23 afios. En este caso, se grabaron tres sesiones, cada una de cinco corridas

de tres letras. De estas, dos fueron utilizadas para entrenar y validar a los clasificadores, mientras que la

tercera fue usada para calcular la exactitud.

a. Cadena de procesamiento C.1. Esta cadena de procesamiento corresponde a la B.5, agregando el

uso del ensamble de tres clasificadores:

Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro Butterworth pasa-banda IIR de 1 a 30 Hz, de orden 6.

Se aplico una normalizacién espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

Se tomaron todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
Se aplico6 una decimacion con un factor de dos.

Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres

clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres.
Cuadro 21. Desempefio de la cadena de procesamiento C.1
Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
B.01 | 0.0001 | 10 88 78 82 46.67 80.00
0.001 | 10 75 67 70 66.67
0.01 3,000 | 75 67 70 88.67
B.02 | 0.003 |30 100 22 36 66.67 91.67
0.003 | 30 100 67 80 83.33
0.0001 | 300 | 100 22 36 75.00
B.03 | 0.0001 | 300 | 50 44 47 33.33 40.00
0.001 | 30 100 33 50 46.67
0.001 | 100 |50 56 53 26.67
B.04 | 0.01 1,000 | 83 56 67 53.33 46.67
0.001 | 10 100 33 50 53.33
0.003 | 30 100 44 62 46.67
Promedio | 57.25 64.58

Cadena de procesamiento C.2. Esta cadena de procesamiento corresponde a la B.7:

Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda IIR de 1 a 15 Hz, de orden 4.

Se aplico una normalizacién espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

Se tomaron todas las muestras, de todos los canales, de los 800 ms posteriores a la estimulacion.
Se aplico una decimacion con un factor de dos.

Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.



134

e Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres
clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres.

Los resultados de las dos cadenas anteriores se encuentran en el Cuadro 21 y en el Cuadro 22,
respectivamente. A pesar de que la UGnica diferencia entre ambas cadenas de procesamiento era el filtro
utilizado, la cadena de procesamiento C.2 exhibié una mejor exactitud promedio, tanto para el caso de los
clasificadores individuales como para el ensamble de clasificadores. La diferencia entre la exactitud
promedio de los clasificadores individuales fue de 14.69% vy, entre los ensambles de clasificadores, 11.67%,
probando que la cadena de procesamiento C.2 es mas adecuada que la C.1 para el procesamiento y
clasificacion de sefiales EEG relacionadas con un teclado P300. A pesar de esto, se propuso una modificacion
mas, inspirada en la literatura [42], para mejorar el rendimiento obtenido, modificacion que se presenta en la

cadena de procesamiento C.3.

Cuadro 22. Desempefio de la cadena de procesamiento C.2

Sujeto | C o | Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
B.01 | 0.0001 )30 |83 56 67 80.00 80.00
0.001 |30 |59 56 58 80.00
0.001 |30 | 100 89 94 80.00
B.02 | 0.001 | 100 | 50 22 31 83.33 91.67
0.003 |30 |67 44 53 83.33
0.01 30 |67 22 33 83.33
B.03 [ 0.003 |30 | 100 33 50 46.67 60.00
0.0001 | 300 | 100 22 36 53.33
0.01 30 | 100 11 20 60.00
B.04 | 0.003 | 100 | 100 44 62 80.00 73.33
0.01 30 |71.43 55 63 66.67
0.003 |30 |75 33 46 66.67
Promedio | 71.94 76.25

¢. Cadena de procesamiento C.3.

e Se aplico un filtro espacial CAR a las sefiales EEG.

e Se aplico a las sefiales EEG un filtro pasa-banda IIR de 1 a 15 Hz, de orden 4.

o Se aplicé una normalizacién espacial, por corrida, a unidades tipificadas z.

e Se tomaron las muestras, de los canales F3, FC5, P7, 01 O2, P8, FC6 y F4, del tiempo transcurrido
entre los 100 y 800 ms posteriores a la estimulacion.

o Se aplicé una decimacién con un factor de dos.

e Se promediaron las muestras correspondientes al mismo elemento de la matriz.

e Se entrenaron y validaron tres clasificadores, los cuales fueron utilizados para realizar tres
clasificaciones individuales, asi como también para realizar una sola clasificacion usando las salidas

de los tres.
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En esta cadena, se tomé al procesamiento que brindd una mayor exactitud promedio dentro de las
opciones anteriormente contempladas y se realizd6 una mayor selectividad respecto a las muestras a
considerar: Para empezar, se excluyeron las muestras correspondientes a los 100 ms posteriores a la
estimulacion, debido a que el P300 es una sefial con una latencia de 300 ms, por lo que antes de dicho tiempo,
no se presentara. Para dejar un margen de seguridad, no se excluyeron los primeros 300 ms, sino Unicamente
los primeros 100 ms. Ademas, se tomaron en cuenta Unicamente los canales que se hallaban ubicados sobre
las regiones parietal, occipital y central del cerebro. La region parietal se eligi6 por ser, de acuerdo a la teoria,
el area donde el P300 se manifiesta con mayor intensidad, mientras que las otras dos regiones fueron
seleccionadas tomando como referencia los trabajos de Manyakov [48], Krusienski [44] y Kaper [42],
quienes utilizaron las regiones occipital y central en sus estudios. El objetivo de esta seleccién de las muestras
a considerar era el de disminuir la dimension de los vectores a clasificar, ademas de retirar aquellas muestras
que quizas solo introducian ruido a la clasificacion, todo ello, con el objetivo de facilitar la tarea del algoritmo

de aprendizaje automatico.

Cuadro 23. Desempefio de la cadena de procesamiento C.3

Sujeto | C o Precision | Exhaustividad | Puntaje F; | Exactitud | Exactitud con tres
(%) (%) (%) (%) clasificadores (%)
B.01 |[0.003 |30 100 78 88 86.67 86.67
0.0001 | 30 100 44 62 86.67
0.0001 | 100 80 89 84 80.00
B.02 |[0.001 |10 60 33 43 58.33 83.33
0.003 | 30 50 33 40 91.67
10 30 50 11 18 83.33
B.03 |0.01 100 43 33 38 66.67 60.00
0.0001 | 300 50 11 18 46.67
0.3 10,000 | 63 56 59 53.33
B.04 [0.003 |10 75 67 70 66.67 66.67
0.003 |10 50 33 40 80.00
30 100 56 56 56 60.00
Promedio | 71.67 74.17

Los resultados de la cadena de procesamiento C.3 se presentan en el Cuadro 23, donde se puede verificar
que se obtuvo un desempefio similar, pero no mejor, al de la cadena C.2. Esto indica que parte de los datos
retirados permitian que el clasificador distinguiera de mejor manera las dos clasificaciones posibles. Debido
a su superior exactitud promedio, tanto para los clasificadores individuales como agrupados en ensamble, se

decidi6 conservar la cadena de procesamiento C.2.

d. Comparacion entre diferentes clasificadores y métodos de adquisicion de sefiales. Con el
objetivo de poder comparar el rendimiento del clasificador propuesto en este trabajo con clasificadores ya
existentes de una manera justa, se realizé lo siguiente: Utilizando los mismos cuatro sujetos cuyos resultados
fueron utilizados para comparar las cadenas implementadas en la seccidn anterior, se grabaron dos sesiones
para cada sujeto, pero utilizando BCI2000. Los datos de dichas sesiones fueron utilizadas para entrenar al

clasificador de ondas P300 incluido con BCI, utilizando para ello 8 corridas como sesiones de entrenamiento
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y 2 de prueba. En este caso no se necesitan sesiones de validacion, puesto que el algoritmo usado por este
clasificador (SWLDA\) no lo requiere. El clasificador de BCI2000 fue entrenado utilizando su configuracion
estandar, la cual corresponde a considerar un maximo de 60 caracteristicas, con un valor p de entrada de 0.1
y uno de salida de 0.15. Ademas, se consideran los 800 ms posteriores a la estimulacion en todos los canales
disponibles, no se aplica filtro espacial alguno y se realiza una decimacién a 20 Hz. Luego, utilizando el
modelo de clasificacion creado por BCI2000, se grab6 una tercera sesion para cada sujeto utilizando
BCI2000, pero en esta, se registraron las predicciones realizadas por el programa y se contrastaron con la
palabra esperada.

Utilizando estos mismos datos, se entrend el clasificador propuesto en este trabajo, usando las primeras
dos sesiones como datos para entrenar, validar y probar al clasificador, y la tercera, para obtener su exactitud,
usando un ensamble de tres SVMs. Las exactitudes obtenidas en estos dos casos fueron comparadas con las
exactitudes obtenidas para el ensamble de SVMs en la cadena de procesamiento C.2, que utilizaba el mddulo
de obtencién de sefiales. La comparacion debid de ser realizada de esta manera puesto que, para que esta
fuera justa, se necesitaba que los datos sobre los cuales se iban a realizar las pruebas fueran lo més parecidas
posibles. Esto quiere decir que se debian de utilizar los mismos sujetos, el mismo dispositivo de adquisicion
de sefiales de EEG vy, de ser posible, operar sobre una misma grabacion (ya que en diferentes grabaciones,
algunas variables, como la concentracion del paciente y la ubicacién de los electrodos, pueden fluctuar).
Siguiendo el procedimiento propuesto, se garantizaban los primeros dos puntos. No obstante, el tercer punto
(que los datos pertenecieran a la misma grabacion) no podia aplicarse en el tercer conjunto de datos
considerado (aquellos grabados utilizando el modulo de obtencion de sefiales de este megaproyecto) ya que,
a pesar de que tanto dichos datos como los obtenidos por BCI12000 utilizaron como dispositivo de adquisicion
de sefiales al Emotiv EPOC, cada uno utilizaba un programa distinto para estimular al usuario y almacenar
los datos. No obstante, como ya se mencioné anteriormente, con las medidas tomadas se buscé hacer que las
condiciones de prueba fueran lo més cercanas posibles. Ademas, es importante considerar que por estas
mismas razones no se podian comparar los resultados de este trabajo directamente con otros resultados en la
literatura, puesto que los sujetos de prueba y dispositivos de adquisicién de datos eran otros (ver, e.g., el
trabajo de Manyakov [48] y Krusienski [44]).

Cuadro 24. Comparacion de la exactitud obtenida al usar diferentes clasificadores y métodos de adquisicion de datos.

Sujeto Exactitud promedio (%)
Grabacion y clasificador de | Grabacién en  BCI2000 vy | Grabacion y clasificador
BCI12000 clasificador propuesto propuestos

B.01 60.00 100 80.00

B.02 46.67 86.67 91.67

B.03 46.67 66.67 60.00

B.04 40.00 46.67 73.33

Promedio | 48.34 75.00 76.25
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Los resultados de la comparacidn se presentan en el Cuadro 24. En dicho cuadro, la primera columna
muestra la exactitud promedio obtenida utilizando tanto la grabacion de sefiales EEG, como el clasificador,
del programa BCI2000. En la segunda columna, se presenta el resultado de la grabacion usando la grabacion
de BCI2000, pero el clasificador desarrollado en el médulo de procesamiento y clasificacion de sefiales EEG,
mientras que la Gltima columna presenta el resultado obtenido al utilizar el sistema integrado propuesto en
este trabajo. Al observar el cuadro, se puede notar claramente que el clasificador propuesto es superior al
incluido con el programa BCI2000, ya que, aun operando sobre los mismos datos, el clasificador de este
trabajo obtiene una exactitud que es 1.50 veces mayor que la del clasificador de BC12000. Ademas, al utilizar
el moédulo de obtencidn de sefiales y estimulacion propuesto en este trabajo en conjunto con el clasificador,
se puede observar un aumento en la exactitud promedio, aunque la principal ganancia en la exactitud
promedio se encuentra en el clasificador propuesto, ya que este aumentd dicha métrica en un 26.67%,
mientras que el utilizar el médulo de estimulacion solo lo hizo en un 1.25%. Sin embargo, esto permite

observar que el sistema integrado presenta un mejor desempefio que el ofrecido por BC12000.

La exactitud promedio de 76.25% obtenida con el sistema propuesto en este megaproyecto equivale a
decir que, en promedio entre distintos usuarios, el sistema lograra predecir correctamente 11 de cada 15 letras.
Esto podria, en principio, no parecer una exactitud muy elevada. Sin embargo, deben de considerarse varios
puntos al momento de apreciar esta métrica; Como primer punto, siendo esta una interfaz no convencional
cuya mayor utilidad podria hallarse en permitir la comunicacion de personas que no tienen otro medio para
escribir o dar comandos a un dispositivo, pasar de la imposibilidad de hacerlo a tener una opcion que permita
realizarlo, aunque sea de una forma no muy exacta, constituye un gran avance. Como segundo punto, se debe
de considerar que la captacién e interpretacién de sefiales cerebrales, especialmente de potenciales
relacionados con eventos, es un problema sumamente complejo, como lo demuestra la gran cantidad de
técnicas (y el costo de ellas, en términos computacionales y del tiempo utilizado) que se deben de aplicar
para mejorar la relacién de sefial a ruido de las sefiales de EEG. Operar con sefiales de EEG es mas
complicado que operar con sefiales eléctricas provenientes de los musculos, puesto que las sefiales cerebrales
atraviesan el craneo para poder ser medidas de una forma no invasiva, proceso durante el cual la amplitud de
dichas sefiales se ve considerablemente reducida. Asimismo, las sefiales cerebrales ocurren dentro de una
region que presenta una gran densidad de células nerviosas, por lo que existe una superposicion de las sefiales
eléctricas generadas por distintas neuronas y regiones del cerebro, dificultando la deteccién de componentes
especificos de dichas sefiales. Finalmente, se debe de observar también que el rendimiento de una interfaz
cerebro computadora depende considerablemente del usuario. Esto se puede verificar al comparar las
exactitudes promedio obtenidas con las cadenas que obtenian sus datos del médulo de obtencion de sefiales
de este megaproyecto contra los resultados de las cadenas que utilizan BCI2000: Si bien la exactitud
promedio en el primer caso nunca excedio el 77%, en el otro caso se obtuvieron exactitudes promedio de
hasta el 85%. Ademas, al analizar los resultados individuales, se puede observar que hay sujetos para quienes

el sistema predice entre 13 y 15 letras correctas de 15, mientras que con otros apenas se logran 7.
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Por todo lo anterior, las métricas de desempefio dadas en este capitulo deben de apreciarse mas bien
como medidas relativas a los sujetos de prueba, métodos y dispositivos utilizados que permiten, dentro de
condiciones similares, realizar comparaciones. Y una comparacion que presenta la validez y funcionalidad
del clasificador propuesto es que este presenta, bajo las mismas condiciones que otro clasificador, un mejor
desempefio. Esto concluye que el sistema desarrollado en este trabajo posee un desempefio aceptable y

comparable con otros sistemas disponibles.

2.Procesamiento y clasificacion en tiempo real. Una vez elegida la cadena de procesamiento a
utilizar, la cual fue la cadena C.2, se procedi6 a realizar una implementacién de esta que pudiera ser utilizada
en una aplicacion de tiempo real. Para lograr esto, inicialmente se realiz6 el programa de tiempo real
utilizando BCI2000 para recuperar los datos del Emotiv EPOC y FieldTrip para transferir tales datos a
MATLAB. Una vez recibidos los datos, estos eran almacenados en un lista que actuaria como un bufer interno
al programa de MATLAB, para no depender del bufer de FieldTrip, el cual podria eliminar datos Utiles con

el paso del tiempo.

Los datos eran agregados a dicho bufer tan pronto como eran reportados por FieldTrip: Para ello, dicho
programa cuenta con una variable que indica cudl es el nimero de la Gltima muestra obtenida, mientras que
el programa de MATLAB llevaba control del nimero de la Gltima muestra almacenada. De esta forma,
cuando la diferencia de dichas cantidades era mayor a cero, el programa realizado procedia a tomar las
muestras de FieldTrip y almacenarlas en el bufer interno. Tan pronto como se recuperaban nuestras nuevas,
se aplicaba el filtro CAR sobre ellas, el cual se podia calcular nicamente con el conocimiento de las muestras
actuales, asi como el filtro temporal IIR de orden 4, el cual se podia aplicar conociendo las muestras actuales
y las muestras y salidas del filtro de los cuatro tiempos muestreados anteriormente. Por Gltimo, se utilizaba
el filtrado espacial, el cual podia calcularse conociendo Unicamente las muestras actuales. Los resultados
obtenidos a la salida de estas tres etapas de procesamiento eran almacenados en otro bufer interno al programa
de MATLAB.

Luego de revisar si existian nuevas muestras, el programa procedia a revisar si existian nuevos estimulos.
Si dichos estimulos existian y se contaba con el tiempo suficiente posterior al estimulo para analizar la sefial
(en el caso de la cadena de procesamiento C.2, 800 ms), se procedia a recuperar las sefiales de todos los
canales en dicho tiempo posterior al estimulo y, segin la fila 0 columna que se habia iluminado, se sumaban
1/15 de estos datos a un acumulador. El 1/15 era para calcular desde ya el promedio de la respuesta a los
estimulos, puesto que se utilizarian 15 estimulaciones por elemento de la matriz. Ademas, se llevaba un

control de cuantas estimulaciones habian sido tomadas entres todas las sefiales promedio.

Una vez se alcanzaba un nimero de 180 estimulaciones, se procedia a alimentar los tres clasificadores
con las sefiales promedio calculadas. Luego de sumar las probabilidades de salida dadas por estos

clasificadores, se procedia a seleccionar aquella fila y columna con una mayor probabilidad de contener una
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onda P300, informacidn con la cual ya se podia predecir una letra. Se esper6 un nimero de 180 estimulaciones

puesto que se tenian 12 elementos (6 filas y 6 columnas), los cuales fueron iluminados 15 veces cada uno.

Al finalizar la prediccion, se reiniciaban los acumuladores de las sefiales promedio y del nimero de
estimulaciones y el resto del programa continuaba operando de la forma ya descrita para predecir la siguiente

letra.

Una vez verificado que el programa anterior funcionaba utilizando BC12000 y FieldTrip, se incorporo
dentro del cédigo del médulo de obtencion de sefiales. Ademas, se probo el sistema en tiempo real con cinco
sujetos de prueba. Estos mismos sujetos habian sido utilizados para la interfaz de P300 en modo de operacion

offline y en BCI12000. Los resultados se compraran en el siguiente cuadro.

Cuadro 25. Comparacion de la exactitude obtenida en diferentes sistemas y modos de operacion.

Exactitud Promedio (%)
Sujeto BC12000 Grabacion y Grabacion y Clasificador
. Clasificador propuesto .
Tiempo Real . Propuesto Tiempo Real
Offline

c.01 60.00 80.00 86.67

C.02 46.67 91.67 86.67

C.03 46.67 60.00 60.00

C.04 46.67 60.00 66.67

C.05 60.00 100.00 95.65
Promedio 52.00 78.33 79.13

Como se muestra en el Cuadro 25, el desempefio de la interfaz desarrollada en este trabajo es mayor al
de BCI2000, tanto en modo de operacion offline, como online. Estos resultados son consistentes
independientemente del sujeto de prueba, lo cual comprueba que el sistema desarrollado en este

megaproyecto es funcional.



VI. INTERFAZ BASADA EN SENALES
ELECTROMIOGRAFICAS

Como parte del presente megaproyecto, se implementaron electrodos secos para obtener las sefiales
electromiogréficas y controlar un drone con tales sefiales. Para implementar dicho tipo de sistema, se deben
realizar las siguientes tareas: Primero, el usuario debera generar sefiales electromiograficas especificas
(realizar distintos gestos de la mano). Estas sefiales son filtradas y muestreadas para que una computadora
sea capaz de clasificarlas (con un algoritmo de aprendizaje automatico) y posteriormente darles un uso
(generar movimientos en el drone). Las anteriores etapas son ilustradas en la Figura 98.

Figura 98. Diagrama de bloques para la interfaz basada en sefiales electromiograficas

Decodificacion

Electrodos y ; WIFI
procesamiento

Ejecucion de instrucciones

A.METODOLOGIA Y RESULTADOS

1.Pruebas preliminares con sefiales EMG. El circuito para captar sefiales EMG reales ain no
estaba construido. Por lo tanto, para empezar a trabajar con tales sefiales y realizar pruebas con los modelos
de inteligencia artificial seleccionados, se comenzaron a utilizar estos modelos con sefiales de prueba. Estas
son sefiales EMG tomadas de Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC), en las cuales se utilizaron
electrodos invasivos, tipo aguja, colocados en la pierna de los pacientes. Las muestras utilizadas fueron
muestreadas a 4 KHz. Estas fueron tomadas con electrodos invasivos, de tipo aguja, colocados en las piernas
de los pacientes. Se trataron tres tipos de pacientes: Saludables, con neuropatia, y con miopatia, ver Figura
99,Figura 100 y Figura 101 [80].
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Figura 99. Muestra del musculo tibial anterior, de un hombre de 44 afios con enfermedad neuromuscular. Obtenida

con Medelec Synergy N2 EMG Monitoring System, utilizando electrodos de aguja [80].
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Figura 100. Muestra del muasculo tibial anterior, de un hombre de 62 afios con dolor lumbar crénico y neuropatia.
Obtenida con Medelec Synergy N2 EMG Monitoring System, utilizando electrodos de aguja [80].
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Figura 101. Muestra del musculo tibial anterior, de un hombre de 57 afios con miopatia debido a polimiositis.
Obtenida con Medelec Synergy N2 EMG Monitoring System, utilizando electrodos de aguja [80].
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a. Implementacion de ANN. Las primeras pruebas se realizaron sin utilizar capas intermedias en la
ANN, con una Unica salida y se realiz6 en el dominio del tiempo. Para obtener varias muestras se tomaron
distintos segmentos de datos de las muestras de cada paciente. Estos fueron tomados de manera aleatoria para
variar el desfase entre cada muestra. Se realiz6 una serie de entrenamientos con distinto nimero de muestras
y cantidad de datos por cada una de ellas. Luego se analizaron nuevas muestras con las redes entrenadas,
utilizando un segmento de las muestras principales distinto y se identifico el porcentaje de muestras
clasificadas correctamente. Estas pruebas se realizaron tres veces por cada configuracion. Se promediaron

los datos, para identificar el nimero de muestras y cantidad de datos que presentan mejores resultados en los
entrenamientos, ver Cuadro 26.
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Cuadro 26. Porcentaje de aciertos con distinta configuracion de datos y muestras.

Muestras Cantidad de datos Promedio por muestras
100 150 200 300 400
200 | 31.69 38.61 3554 37.31 35.26 35.68
300 | 36.81 30.90 37.97 36.38 36.94 35.80
400 | 26.20 3450 27.67 34.07 36.32 31.75
800 | 28.04 26.13 25.78 30.38 24.31 26.93
1000 | 19.54 28.66 27.36 38.65 38.55 30.55
Promedio por datos | 28.46 31.76 30.87 35.36 34.27

Para determinar la cantidad de salidas que presenta mejores resultados se realiz6 el entrenamiento simultaneo para 1, 2
y 3 salidas, obteniendo un valor decimal y dos binarios respectivamente, siendo el de 2 y 3 salidas los mas significativos.
Con los entrenamientos simultaneos se agregd un nuevo entrenamiento, aplicando una FFT como entrada, para 3 salidas.
Esto se realizé para poder comparar el comportamiento de la red en el dominio del tiempo y de frecuencias. Se realizaron

dos barridos, uno de nodos por capa y el otro de capas.

Cuadro 27. Porcentaje de acierto promedio entre 5 y 50 capas, con 100 datos de entradas, evaluado en dominio del
tiempo para 2 y 3 salidas para dominio de frecuencias.

Nodos por capa | 3datos 2datos FFT
5 10.3 51.2  29.7
10 44.9 426  36.8
15 12.5 319 395
20 59.5 63.0 34.1
25 74.5 60.1  35.6
30 59.8 629 36.1
35 56.5 59.2 336
40 54.7 59.6  26.0
45 53.5 59.6  36.0
50 59.5 60.2 28.6
55 49.7 61.1 334
60 48.4 58.8  30.0
65 47.9 615 288
70 49.5 63.2 227
75 15.6 579 246
80 50.0 56.1 258
85 50.4 584  29.2
90 48.8 55.4 24.7
95 46.6 59.4 230

100 41.2 554  26.8
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Cuadro 28. Porcentaje de aciertos para 25 nodos por capa, con 100 datos de entrada, evaluando en dominio de

tiempo para 2 y 3 salidas y 3 salidas para dominio de frecuencias.

Capas 3datos 2datos FFT
5 59.5 29.8 45.3
10 69.6 333 38.6
15 76.7 36.3 36.3
20 65.5 63.8 38.4
25 56.3 61.4 35.0
30 54.5 60.3 35.5
35 59.8 62.9 34.6
40 58.6 63.1 43.5
45 61.3 62.5 32.7
50 58.2 62.1 41.8
55 53.8 64.2 34.0
60 59.6 62.9 34.8
65 55.2 65.9 37.9
70 51.9 63.8 31.8
75 53.0 65.4 37.9
80 52.8 62.1 35.0
85 62.8 65.2 30.5
90 55.4 39.2 33.6
95 53.5 64.7 335
100 52.3 65.9 32.8

Con base en los resultados de los Cuadro 27 y Cuadro 28 se realizaron dos nuevos barridos, en los que se

redujeron los rangos a valores cercanos en los que se encontraron los porcentajes de acierto mas altos.

Cuadro 29. Parametros seleccionados para realizar los entrenamientos de la ANN, a 4 KHz.

Capas 15
Nodos 25
Entradas 100
Salidas 3
Dominio tiempo

Porcentaje Max. 76.70%
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b. Implementacion de regresion logistica. ElI modelo de inteligencia artificial iba a analizar los
datos anteriores. Sin embargo, no se iba a analizar el voltaje o el tiempo en el que ocurrian ciertos picos. Los
niveles de voltaje entre una muestra y la otra son muy similares entre si, por lo que clasificar basandose en
niveles de voltajes seria poco eficiente. Se sabe que las sefiales eléctricas muestreadas varian en: amplitud
(poco) y frecuencia. Por lo que se decidié utilizar la Transformada Rapida de Fourier (FFT) para obtener
frecuencias de los impulsos anteriores, y se decidié por encontrar el area bajo la curva (potencia de las sefiales
EMG). Esto no se hizo por cada dato, si no que se tom6 un segmento de los datos para calcular “n” areas y
“n” frecuencias. En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos con este regresion logistica. La
columna de divisiones se refiere a la cantidad de segmentos en las que se partieron los datos (cada arreglo
“Healthy”, “Myopathy” y “Neuropathy”, se dividio en esta cantidad de segmentos). Es decir, cuantas areas

y frecuencias, se calcularon en ese segmento.

Cuadro 30. Clasificacion de pacientes saludables, con neuropatia y con miopatia.

Tamafio de arreglo | Tamafio de arreglo o .
de pruebas de entrenamientos Divisiones | Exactitud (%)
32000 18950 10 66.67
18950 32000 10 43.33
32000 18950 20 66.67
18950 32000 20 50.00
32000 18950 30 66.67
18950 32000 30 49.33
32000 18950 40 67.50
18950 32000 40 48.57
32000 18950 50 67.33
18950 32000 50 54.00
32000 18950 60 66.67
18950 32000 60 51.67
32000 18950 70 66.67
18950 32000 70 50.00
32000 18950 80 66.67
18950 32000 80 51.67
32000 18950 90 66.67
18950 32000 90 58.89
32000 18950 100 66.67
18950 32000 100 56.33
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Los resultados anteriores no fueron aceptables (90% o mas de exactitud), por lo que se decidi6
investigar sobre otro clasificador (SVM) para utilizar este en vez de regresion logistica. En ese momento, el
circuito para captar sefiales EMG ya estaba construido, con la limitacién de que tenia solo dos electrodos
hamedos (necesario utilizar gel en la piel) y el programa para trabajar en tiempo real adin no estaba listo, es

decir, no se podia medir y clasificar al mismo tiempo.

2.Pruebas con sefales reales. Se colocaron dos electrodos himedos en el antebrazo (sobre los
musculos extensores y flexores de los dedos, aproximadamente 10 cm del codo) con una separacion de 2.5cm.
Se buscé esta region ya que tenia una mayor densidad muscular y cubria una mayor cantidad de musculos de
la mano. Es importante mencionar que no es necesario llevar a cabo los tres gestos. Es decir, las sefiales EMG
se envian para accionar los masculos (sin importar si estos se lograron accionar o no). Por lo que una persona
sin manos (y con nervios funcionando) lograria enviar sefiales EMG vy los clasificadores lograrian interpretar
estas sefiales. Para comprobar esto se sostuvo la mano del usuario mientras el trataba de realizar los gestos.
Aun asi, las sefiales EMG variaban y los clasificadores funcionaban de la misma manera. Por lo tanto, esto
indica que personas con discapacidades fisicas (siempre que las ramas de los nervios se encuentren intacto)
podrian crear las sefiales EMG Yy estas podrian ser clasificadas. En la siguiente figura se encuentra una de las
muestras tomadas con el circuito EMG.

Figura 102. Sefiales EMG medidas. La grafica amarilla muestra la sefial en funcion del tiempo y la gréfica roja en

funcion de la frecuencia.
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a. Implementaciéon de ANN en circuito EMG. Se tomaron muestras utilizando el circuito EMG

para clasificar cuatro gestos en total (ver siguiente Figura 103).

Figura 103. Gestos utilizados para establecer los parametros de la ANN. Dénde: A, mano relajada; B, muisculos

extensores de los dedos tensos; C, mano abierta; D, pufio con los mUsculos flexores tensos.
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Con el andlisis de las sefiales se determina la ubicacion de los electrodos en la que se obtiene una mejor clasificacion y

se gjustan nuevamente los pardmetros de la red neural. Se entrenaron tres ANN, la primera con la sefial obtenida de los

musculos flexores de los dedos, la segunda con los musculos extensores de los dedos y la tercera con ambas sefiales como

entradas.

Cuadro 31. Porcentaje de aciertos con 76 capas intermedias, 400 entradas y 3 salidas en dominio de frecuencia.

Gesto Combinado  Flexores  Extensores

A 97.76 84.23 65.04
B 99.14 99.28 84.9
C 79.04 49.9 73.76
D 98.47 47.76 100
Promedio 94.78 71.82 81.62

Para obtener una mejor clasificacion se utilizaron dos pares de electrodos, para medir los musculos

flexores y extensores simultdneamente, para ello se entrenaron tres ANN, una para los musculos flexores,

otra para los extensores y la Gltima involucrando ambas. Al momento de comparar las ANN de los dos

conjuntos de musculos por separado, se puede observar que cuando una presenta malas clasificaciones en la

otra se obtienen mejores resultados, y viceversa. Esto demostré que las sefiales se complementan, como se

observo en la tercer ANN, que se mantuvo un promedio de aciertos de 94%, ver Cuadro 31.
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Cuadro 32. Parametros a implementar en la ANN, a 10 KHz.

Capas 15
Entradas 400
Salidas 3
Dominio frecuencia

Porcentaje Max. 94.8%

Al momento de cambiar de las sefiales de prueba a las sefiales medidas en el osciloscopio se pudo observar
que el tiempo 6ptimo para ambas clasificaciones se encuentra en el mismo orden de magnitud, 0.025
segundos y 0.040 segundos respectivamente, ver Cuadro 29 y Cuadro 32. A pesar de ello hubo una diferencia
significativa al momento de pasar de mejores resultados en funcion del tiempo, con los datos de prueba, a
mejores resultados en funcién de la frecuencia, con los datos medidos. Esto se debe a que las sefiales de
prueba fueron medidas Unicamente sobre un masculo y se realizaba para un inico movimiento. Mientras que
en las sefiales medidas se analiz6 el comportamiento de varios musculos simultineamente. A partir de ello
se puede decir que la clasificacion de sefiales EMG en funcion del tiempo debe utilizarse para medir los
cambios en el comportamiento de un solo muasculo, mientras que la clasificacién de sefiales EMG en funcion

de la frecuencia se debe utilizar al momento de analizar el comportamiento de un conjunto de musculos.

b. Implementacion de regresion logistica y SVM en circuito EMG. Se tomaron muestras con el
circuito EMG para tratar de clasificar tres gestos distintos de la mano (ver Figura 104). Posteriormente, se

trataria de incrementar la cantidad de gestos posibles de clasificar.

Figura 104. Gestos de manos utilizadas para las primeras pruebas SVM y regresion logistica.
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Figura 105. Una de las clasificaciones para la posicion de “puiio” obtenida con regresion logistica.

Frecuencia

Cuadro 33. Exactitudes obtenidas utilizando SVM y regresion logistica.

Regresion logistca SVM
Divisiones Exactitud (%) Exactitud (%)

10 40.00 55.56
20 56.00 57.78
30 42.22 61.48
40 43.33 65.00
50 35.33 66.44
60 36.67 66.85
70 36.67 66.67
80 34.17 66.39
90 34.81 66.54
100 34.33 66.89
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Figura 106. Una de las clasificaciones para la posicion de “Pufio” obtenida con SVM.
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Como se puede apreciar en el Cuadro 33, aunque los dos modelos estan clasificando debajo de 90% (lo
aceptable), se nota que SVM esta desempefiando mejor que regresién logistica. Ademas, si se analizan la
Figura 105 y Figura 106, SVM tiene la ventaja de que su curva se puede ajustar a casi cualquier forma y
regresion logistica no. Debido a esto, se decidié seguir trabajando Unicamente con SVM vy tratar de mejorar
el rendimiento de este. Una manera de mejorar la clasificacion es tomar datos intercalados. Es decir, en vez
de tomar los datos como [Dato; — Dato, g, Dato;g; — Dato,qo, Dato,g; — Datoggg, Datosg; — Datoggg, --- ],
se pueden tomar como [Dato, — Dato,,, Datog, — Dato, 5, Dato;q; — Dato,q, Dato,5o — Dato,sg, ... |-
En otras palabras, se toman conjuntos de muestras traslapados. Hacer esto tiene varias ventajas: se tienen
mas muestras (frecuencias y areas) con la misma cantidad de datos que antes; y, mientras mas muestras
existen, mas representativos son los resultados y son menos susceptible a datos atipicos). A parte de realizar
este proceso, SVM tiene dos constantes C y o que afectan qué tan sensible es el modelo a datos atipicos. Se
variaron estas dos y se compararon los resultados utilizando y sin utilizar el proceso de intercalado. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos con estas modificaciones. En el Cuadro 34. Pruebas
realizadas sin traslapar los datos y variando C y o., la columna que dice ‘“Paso” se refiere al salto de
intercalacidn, es decir, la distancia que hay entre el primer dato de la muestra “n” y el primer dato de la
muestra “n+1”. La columna que dice “Tamafio de muestra” se refiere a la cantidad de datos tomados en

cuenta para encontrar una muestra (una frecuencia y una area).



Cuadro 34. Pruebas realizadas sin traslapar los datos y variando C y o.

Datos en total Divisiones C c | Exactitud (%)
225000 100 001] 1 66.31
225000 100 010] 1 62.00
337500 150 001| 1 77.08
337500 150 010 1 77.08
450000 200 001| 1 54.38
450000 200 010| 1 75.97
562500 250 001| 1 76.83
562500 250 010 1 63.83
675000 300 001] 1 76.27
675000 300 010 1 63.88
787500 350 001 1 76.33
787500 350 010 1 76.33
225000 100 0.01| 0.1 65.75
225000 100 0.10] 0.1 59.94
337500 150 0.01] 0.1 55.20
337500 150 0.10] 0.1 65.54
450000 200 0.01] 0.1 62.66
450000 200 0.10] 0.1 67.31
562500 250 0.01] 0.1 64.48
562500 250 0.10] 0.1 77.60
675000 300 0.01] 0.1 76.85
675000 300 0.10] 0.1 63.90
787500 350 0.01] 0.1 77.27
787500 350 0.10] 0.1 64.17
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Cuadro 35. Pruebas realizadas traslapando los datos y variando C, ¢ y el tamafio de la muestra.

Datos en total Paso | Tamafio de Muestra C c Exactitud (%)
225000 25 100 0.01 0.1 86.82
225000 25 100 0.10 0.1 79.33
225000 25 100 0.01 1.0 90.96
225000 25 100 0.10 1.0 90.56
337500 25 150 0.01 0.1 85.01
337500 25 150 0.10 0.1 85.23
337500 25 150 0.01 1.0 90.71
337500 25 150 0.10 1.0 90.22
450000 25 200 0.01 0.1 80.07
450000 25 200 0.10 0.1 81.34
450000 25 200 0.01 1.0 91.46
450000 25 200 0.10 1.0 90.26
562500 25 250 0.01 0.1 80.86
562500 25 250 0.10 0.1 88.42
562500 25 250 0.01 1.0 91.94
562500 25 250 0.10 1.0 90.28
675000 25 300 0.01 0.1 87.46
675000 25 300 0.10 0.1 90.27
675000 25 300 0.01 1.0 91.56
675000 25 300 0.10 1.0 95.06
787500 25 350 0.01 0.1 86.14
787500 25 350 0.10 0.1 90.95
787500 25 350 0.01 1.0 95.42
787500 25 350 0.10 1.0 96.71

Comparando los resultados entre

los cuadros anteriores,

intercalando
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las muestras mejoro

significativamente los resultados. La mejor exactitud obtenida pasé de ser 77.60% a ser 96.71%. Por esto, se

decidio6 seguir con el método de intercalacion para las pruebas en tiempo real, es decir, para medir las sefiales

EMG y clasificarlas al mismo tiempo.

3.Comparacién de modelos de inteligencia artificial, ANN vs. SVM. Los resultados obtenidos

en la seccion anterior fueron comparados con otro modelo de inteligencia artificial, SVM. [13] Para ello se utilizaron los

mismos datos de entrenamiento, incluyendo los datos preliminares, para identificar cual realiza una clasificacion mas

robusta. Para ello se realizaron nuevas pruebas, con valores obtenidos a tiempo real y clasificaciones simultaneas. Los

factores a tomar en cuenta para comparar estos son: tiempo de entrenamiento (cuanto se tarda en entrenar al
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modelo); estabilidad en transiciones (cuanto se tarda en clasificar correctamente al cambiar la posicién de la
mano y mantener esta clasificacion constante); y error (que la salida no cambie sin que la entrada cambie).
En estas, SVM presentd un mayor tiempo de entrenamiento y pobre estabilidad en las transiciones, tardaba entre 2y 3
segundos para estabilizarse. A pesar de que este permitié clasificar cinco gestos, se escogid utilizar la ANN debido a que la

aplicacion requiere un menor tiempo de respuesta.

4.Mejora de estabilidad en transiciones. Una vez obtenidos los parametros de la ANN, se procedio a
realizar pruebas con una mayor cantidad de sefiales. Estos resultados se analizaron en tiempo real, para evaluar su
comportamiento al momento de realizar transiciones entre los distintos gestos. En estas se obtuvo una inestabilidad en la
clasificacion entre 2 y 5 segundos, es decir que la respuesta del clasificador varié durante este tiempo. Este retraso se debe
a que, en la activacién trifasica de los misculos, no solo se activan los misculos que van a realizar la accién,
sino que también se activan los misculos opuestos a estos, para regular la velocidad de los dedos al moverse.
Esto causa que el clasificador lea las sefiales provocadas por estos musculos y se obtengan malas

clasificaciones durante un lapso de tiempo.

Para disminuir el error del sistema se procedid a tomar un mayor nimero de datos y desfasar el rango de las muestras, a
manera de obtener muestras consecutivas, que estuviesen intercaladas entre si. Implementando esta técnica se logra eliminar
las malas clasificaciones, basados en una poblacion de muestras. Esto permitié reducir el tiempo de respuesta entre 1y 2
segundos, para cuatro gestos distintos. Este problema se resuelve por medio de software, retornando una salida Gnicamente
cuando la clasificacion era estable, es decir que el clasificador muestra el mismo resultado. Para ello se compara cada
clasificacion con las clasificaciones anteriores, esto permite que la muestra de datos sea mayor, sin la necesidad de consumir

mas tiempo en la toma de datos.

Otro de los factores a considerar fue el tipo de electrodos y su posicién sobre el antebrazo, para ello se
evalud tanto las mediciones en dominio del tiempo como en frecuencia. Al comparar las sefiales sobre la
mufieca, ver Figura 108 y Figura 109, con ambos tipos de electrodos se puede observar que su
comportamiento en funcion del tiempo presenta el mismo patrén, mientras que en dominio de la frecuencia
hay una diferencia de frecuencias donde se encuentran los maximos. Esto se debe a que las sefiales no fueron
constantes, es decir que las frecuencias variaban respecto al tiempo, pero mostraron las mismas regiones en
donde se concentraron estos maximos. Por ello se decidio utilizar los electrodos secos, los cuales requieren
de una menor preparacion al momento de colocarlos. Por otro lado, se evalué el comportamiento de las
sefiales en distintas regiones del antebrazo, ver Figura 102. En estas se pudo observar que, en las regiones
con mayor masa muscular del antebrazo, se obtenian sefiales con mayor amplitud, aunque el comportamiento
de la sefial fue el mismo. A pesar de ello se decidio colocar los electrodos sobre la mufieca, donde los

musculos se encuentran mas cerca el uno del otro, ver Figura 107.
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Figura 107. Brazalete con cuatros electrodos secos con posicionamiento ajustable.

Figura 108. Sefial EMG medida con el osciloscopio utilizando electrodos himedos, sobre los musculos flexores en la

mufieca. La gréafica amarilla muestra la sefiale en funcion del tiempo y la grafica roja en funcion de la frecuencia.
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Figura 109. Sefial EMG medida con el osciloscopio utilizando electrodos secos, sobre los masculos flexores en la

mufieca. La gréafica amarilla muestra la sefial en funcién del tiempo y la gréfica roja en funcién de la frecuencia.
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5.Control basico de AR Drone 2.0. Se conectd a la red inalambrica creada por el drone. Ya en este,
se cred un puerto de comunicacion para enviar comandos (puerto 5556). Aln no se estaba tratando de obtener
informacién del drone y no se estaba implementando el control por medio de sefiales EMG. Primero se
realizaron pruebas controlando el drone manualmente. Luego, al estar seguro que los comandos eran los
correctos, se implementaria el control por medio de posiciones de la mano. La forma de enviar un comando
en MATLAB es la siguiente:
sprintf(AT * "COMANDO" = %d, %d, ..., %d,\r)
Donde:
"COMANDO" es una palabra clave que le indica al drone qué tipo de movimiento se hara.
%d es el argumento (en punto flotante). La cantidad de estos varia segtin el comando.

\r indica que la linea terminé (fin de comando).

Cuadro 36. Sintaxis y funcién de los comandos implementados para controlar el drone.

AT*’COMANDO” Secuencias Funcion
AT*FTRIM = %d, %d,\r Establece la referencia horizontal del drone.
AT*REF = %d, %d, %d, %d, %d, %d,\r | Despegue, aterrizaje, parada de emergencia.

AT*PCMD = %d, %d, %d, %d, %d, %d,\r | Sobre volando, Giro, traslacion horizontal y
vertical.
AT*COMWDG = %d, %d,\r Reinicia el watchdog.

Es importante mencionar que para establecer la referencia horizontal, es necesario que el drone se
encuentre en el suelo. También es importante mencionar que el primer argumento que recibe el drone es un
namero de secuencia. Con esto se refiere al nimero de instruccién que se deberia de estar ejecutando. Este
namero siempre comienza en cero (con el comando de FTRIM) y aumenta con cada comando enviado. Si se
llega a superar las 255 instrucciones, es necesario restablecer el watchdog para reiniciar el nimero de
secuencia y asi poder enviar m&s comandos. Si se envia un comando arriba de 255 o se envia un comando
debajo del nimero de secuencia actual, se ignora esa instruccion. También es importante mencionar que, si
se pasan mas de 2 segundos sin enviar un comando, el drone finaliza la comunicacién con el usuario. Para
corregir esto, es necesario restablecer el watchdog. Entre cada instruccién enviada, debe de existir una pausa
de al menos 0.3 segundos. Esto se debe a dos razones: darle tiempo al drone de ejecutar el comando (asi no
se interrumpe a la mitad de un comando anterior); y, debido a que se utiliza el protocolo UDP para
comunicarse con el drone, no se puede asegurar que el primer paquete de datos enviado seré el primero que
recibira el drone, o que el drone guardara el segundo comando recibido en su buffer en vez de tratar de
ejecutarla cuando sigue efectuando una instruccién anterior, 0 que siquiera ejecutara la instruccion. Si se
envia un comando erroneo, el drone no envia una alerta de lo anterior, solo ignora la instruccién. Luego de
poder enviar comandos sin tener problemas de comunicacidon, se notd que la secuencia prestablecida para

aterrizar al drone, baja al drone bruscamente. Por esto, se decidié tratar de leer de los sensores ultrasonicos y
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enviar el comando de aterrizaje cuando el drone estuviera en una posicion cercana al suelo (de esta manera
se evita que golpee el suelo con mucha velocidad). Como el drone tiene cuatro puertos con funciones
especificas, se tuvo que habilitar el puerto por el cual se envian datos al usuario (puerto 5554). Se debe
mandar un comando al drone indicando que el usuario quiere los datos: fread (Puerto, 292, ‘'uint8’). El drone
no envia un dato en especifico, si no que envia todos los datos que tiene a su disponibilidad. Uno recibe un
arreglo de 500 caracteres. Dentro de estos, cuatro indican la altura a la que se encuentra el drone (posiciones
41, 42, 43, 44). [37] El conjunto de estos cuatro indica la altura, pero el drone lo separa de esta manera por
el tamafio de este dato. Debido a esta separacion, los valores en estas celdas no indican la altura directamente,
sino que estos se deben de convertir de un nimero decimal a uno binario para luego concatenarlos y tener un

dato de 32 bits. Este luego se convierte a un nimero decimal y se tiene la altura en milimetros.

La implementacidn del control con sefiales EMG consistia en ejecutar el siguiente ciclo: muestrear sefiales
EMG, clasificarlas (ver qué instruccion se debia ejecutar), y enviar la instruccién al drone. Este ciclo se
tardaba mas de 0.3 segundos, por lo que el drone no se movia de forma continua. Si la pausa entre las
instrucciones enviadas es mayor de 0.3 segundos, el drone ejecuta un comando predeterminado. En este caso,
se queda en el estado de sobre vuelo (flotando en el aire) hasta recibir una nueva instruccion. Ejemplo: Si la
posicion de la mano era tal que se le estaba indicando al drone que girara constantemente, él giraba 15° y
gjecutaba la instruccién de sobre vuelo mientras esperaba la siguiente instruccién (seguir girando). Era hasta
ese momento en el que volvia a girar otros 15°. Para evitar esto, se hicieron tres modificaciones para que el
movimiento fuera mas fluido:

e Debido a que ya existe una pausa en el programa (en lo que ejecuta las demas lineas de instruccion),
se redujeron las pausas de 0.3 segundos que se colocaron después de cada instruccién. De esta manera
se compensaban estos 0.3 segundos con lo que el programa tardaba en enviar un nuevo comando.

e Reducir la velocidad con la que el drone ejecuta los movimientos. Ejemplo: La velocidad con la que
el drone se eleva o desciende estaba configurado en 100% de potencia. Este se redujo a 50% para que
los cambios entre el estado de “sobre vuelo” y el estado “subiendo” o “descendiendo” no fueran tan
bruscos como antes.

e Enviar varias veces la misma instruccion. Es decir, modificar el ciclo a ser: muestrear sefiales EMG,
enviar la instruccién anterior del drone, clasificar las sefiales EMG, y enviar la instruccion actual del
drone. El hecho de que se est4 enviando la instruccidn anterior no afecta de manera significativa. Esto
terminaria enviando el comando una vez mas a la deseada. Ademas, se decidieron colocar los comandos
en este orden porque en donde més se tarda el programa es en muestrear las sefiales y en operar matrices

(por lo que también se envio la instruccion justo después de esta operacion).
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Figura 110. Control con sefiales EMG en funcionamiento.

6. Especificacion de gestos para controlar AR Drone 2.0. Para determinar la funcionalidad de la
interfaz basada en sefiales EMG, se desarrollé una aplicacion de vuelo para el AR. Drone 2.0. En la cual se controla tanto su
posicion en tres dimensiones, como su orientacién. La aplicacion se disefid para obtener datos del clasificador a tiempo real,
por lo que se tomd en consideracion el tiempo de respuesta del sistema y la estabilidad de los datos obtenidos del clasificador.
También se tomo en consideracion la cantidad de comandos minima que se necesitan para controlar el drone y realizar las
rotaciones y traslaciones adecuadas.

Se definieron los comandos necesarios para controlar el A.R. Drone 2.0 en pleno vuelo, para esto se definio que la mano
izquierda daria el control de altitud, ver Figura 111, mientras que la mano derecha controlaria el movimiento sobre un
plano horizontal, ver Figura 112. Con la condicién de que el drone solo se pusiese mover hacia adelante, donde tiene
ubicada la cdmara. Al momento de entrenar con distintas sefias, se buscd implementar las cuatro més intuitivas para cada
mano, las necesarias para obtener un control total del A.R. Drone 2.0. En estas se busco que distintos msculos estuviesen

involucrados en cada gesto y asi obtener una mejor clasificacion. Los comandos se definieron como:
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Mano izquierda:
e Neutro: mantiene una altura constante, independiente de la posicién horizontal del drone.
e Subir: aumenta la altitud del drone gradualmente para tener un mejor control por parte del usuario.
e Bajar: disminuye la altitud del drone gradualmente para tener un mejor control por parte del usuario.

o Aterrizar: suspende las pruebas y desciende gradualmente hasta una altura predefinida, antes de aterrizar.

Figura 111. Dibujos de las vistas superiores de las posiciones a utilizar en el entrenamiento con la mano izquierda.
Posicidn de la palma orientada hacia arriba: A (Neutro), posicién con la mano relajada; B (Subir), posicién de pinza,
con los musculos flexores de los dedos medio y anular tensionados; C (Bajar), musculos extensores de los dedos
tensionados; D (Aterrizar), mano empufiada, con los masculos flexores de los dedos tensionados, aplicando mayor

fuerza en los dedos anular y mefiique.

B D

Mano derecha:

¢ Neutro: mantiene una posicion constante sobre el plano horizontal.

e  Giroderecho: mantiene su posicidn sobre el plano y cambia su orientacion gradualmente, con una rotacién negativa
en Yaw.

e  Giro izquierdo: mantiene su posicién sobre el plano y cambia su orientacion gradualmente, con una rotacion
positiva en Yaw.

e Avanzar: se traslada sobre su eje local X, hacia el frente, con la misma orientacion de su camara.

Figura 112. Dibujos de las vistas superiores de las posiciones a utilizar en el entrenamiento con la mano derecha.
Posicién de la palma orientada hacia el torso: A (Neutro), posicion con la mano relajada; B (Giro hacia la derecha),
musculos extensores de los dedos tensionados; C (Giro hacia la izquierda), posicion de pinza, con los musculos
flexores de los dedos medio y anular tensionados; D (Avanzar), mano empufiada, con los musculos flexores de los

dedos tensionados, aplicando mayor fuerza en los dedos anular y mefiique.
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7.Implementacion de interfaz basada en sefiales EMG. Para determinar si la interfaz es lo
suficientemente intuitiva y amigable con el usuario se recurrié a hacer pruebas con estudiantes ajenos al proyecto. Con esto
se buscé que no hayan estado presentes en pruebas previas de la interfaz, sino que aprendieran a utilizarla en el momento.
Las pruebas consistieron en tres diferentes etapas: entrenamiento de las sefiales EMG, retroalimentacion visual de los

comandos y pruebas de vuelo.

e  Primera fase: entrenamiento de las sefiales EMG, se explica a los sujetos de pruebas como colocarse los brazaletes
y la orientacién para colocar las manos. Se corre el programa de entrenamientos, donde se le indica paso a paso
que mano y comando estaba entrenando. Con esto se pretende familiarizar al usuario con la funcionalidad de cada
mano y gesto, mientras se recolectan los datos para entrenar la ANN de cada mano.

e  Segunda fase: se realiza una prueba a tiempo real, donde se le muestra al sujeto de pruebas, que comando es el que
tiene seleccionado. Debido a que los entrenamientos requieren se cierta fuerza en misculos especificos, se le pide
al sujeto que regule la fuerza de sus diferentes dedos hasta ver los comandos que él esta ingresando en la pantalla.
Esto se le pide para cada comando y mano. Una vez realizada esta prueba se le pide que se recuerde de la fuerza
aplicada en cada comando y que realice nuevamente el entrenamiento. Se repite la prueba hasta que el sujeto esté
conforme con sus resultados, entre 2 y tres veces.

o  Tercera fase: se procede a controlar el A.R. drone 2.0 en la cual se le pide al sujeto realizar una serie de comandos,
para evaluar si el entrenamiento fue el realizado correctamente y se da un tiempo para poder familiarizarse con los
comandos en pleno vuelo.

Figura 113. Sujeto de prueba con posicidn de manos en neutro.

Al momento de realizar las pruebas de la interfaz, se decidio probar la interfaz con personas que nunca
estuviesen presente en pruebas previas; esto se decidié para que la interfaz fuese completamente nueva para
los usuarios. Luego del primer entrenamiento se observd que los sujetos de pruebas no controlaban bien los

comandos, esto se debe a que no mantenian una tension constante en los mismos musculos al momento de



159

realizar las pruebas. Lo cual se pudo mejorar dandoles una retroalimentacién visual de las salidas del
clasificador. La retroalimentacion caus6 una mejora significativa en los resultados debido a que los usuarios
podian ajusta la fuerza de sus musculos para obtener las salidas deseada. Aunque los resultados mejoraron,
se les pidio realizar el entrenamiento y las pruebas con retroalimentacion nuevamente, de esta forma se puede
crear una memoria muscular en los sujetos, la cual es mas facil de identificar. EI tiempo en que los usuarios
aprendieron a utilizar la interfaz se mantuvo cerca de 20 minutos, aunque es recomendable aumentar la

cantidad de entrenamientos para obtener mejores resultados.



VII. INTERFAZ BASADA EN MOVIMIENTOS GRUESOS
(VISION POR COMPUTADORA)

Como parte del presente megaproyecto, se realizé la implementacion de un sistema de vision por
computadora para obtener las coordenadas cartesianas de las manos del usuario y posteriormente realizar los
calculos respectivos para que un robot humanoide (NAO) replique los movimientos del usuario. Para
implementar dicho tipo de sistema, se deben realizar las siguientes tareas: Primero, tomar una foto del usuario
y procesar esta imagen (escalarla e identificar las coordenadas de las manos). Luego de obtener estas
coordenadas, se ingresan estas en un método numérico que encuentra los angulos necesarios que debera tener
cada motor para que las extremidades de NAO se encuentren en la misma posicion que el usuario. Estos
angulos se envian a NAO para que él actualice la posicion de sus manos. Las tareas anteriores son

diagramadas en la Figura 114.

Figura 114. Diagrama de bloques para interfaz basada en movimiento en gruesos

Obtencién ) Calculos y ejecucion
de / .1 de movimiento
imagen =

Procesamiento
de imagen

A.METODOLOGIA Y RESULTADOS

1.Desarrollo de interfaz basada en vision por computadora

a. Parametros para filtrado de colores. Para identificar las articulaciones del cuerpo humano se
recurrio a utilizar esferas plasticas como marcadores, para estas se buscé utilizar colores con un alto indice
de reflexion y colores poco utilizados en los entornos. Para identificar los pardmetros del filtrado primero se
recurrié a comparar una imagen en donde aparecieran las esferas, con filtros para imagenes RGB, HSV,
YCbCr y L*a*b*, utilizando el software Color Thresholder de Matlab, ver Figura 115, donde se obtuvieron

mejores en HSV y L*a*b*. De estos se escogié HSV vy se realizo un filtrado preliminar, ver Figura 116.

160
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Figura 115. Seleccion de parametros HSV por medio de Color Tresholder de Matlab. El valor de H esta definido

por un circulo de circunferencia igual a uno.
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Figura 116. Aplicacion del filtrado HSV para identificar las esferas. La imagen de la izquierda muestra las esferas
anaranjadas y la de la derecha las esferas verdes.

Debido a que la iluminacion del ambiente varia respecto a las diferentes horas del dia, se realiz6 el filtrado

para imagenes tomadas en la mafiana, tarde y noche. Con esto se definié un rango para cada parametro H, S

y V, para ambas esferas.

Cuadro 37. Rango para los parametros HSV del filtro de color.

Anaranjado Verde
Min Max Min Max
H 0.00 0.20 0.25 0.55
S 0.40 1.00 0.20 1.00

\% 0.70 1.00 0.40 1.00
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Al momento de realizar las pruebas de color, fue muy importante tomar en cuenta la iluminacion y las
sombras provocadas por la misma iluminacién. Esto se debe a que el rango de colores varia mas en los lugares
donde hay reflejo y sombra propia. Por lo que se tuvo que decidir entre reducir el rango de colores y reducir
la forma circular de las esferas 0 aumentar el rango e introducir ruido en las imagenes. Al principio se optd
por aumentar el rango, lo cual presento mejores resultados. A pesar de ello no se logré diferenciar la
geometria de las esferas en lugares como las rodillas, al momento en que los brazos aumentaban sombra
sobre estas. Esto se pudo solucionar agregando iluminacién sobre estas, haciendo el sistema mas robusto. La

iluminacidn adicional es necesaria dependiendo del entorno en el que se utiliza la interfaz.

b. Identificacion de articulaciones en el cuerpo humano. Para identificar cada articulacion se
compararon dos métodos de reconocimiento de imagenes. El primero esta basado en el tamafio de una figura
y el segundo esta basado en la geometria de una figura. Para el primero se determiné un rango, cantidad de
pixeles del color seleccionado, con el cual se buscé eliminar las manchas del fondo con colores similares. En
el segundo se establecid un rango de radios, para todas las figuras circulares con colores similares. Este

método no requiere de circulos completos, ni que el contorno sea continuo, a diferencia del primer método.

c. Captura de posicion de las articulaciones. EI programa de reconocimiento de patrones circulares
identifica las geometrias y las ordena en una matriz de coordenadas. Este los ordena conforme a su orden de
izquierda a derecha y luego de arriba para abajo, ya que se graba a la persona de frente, al lado izquierdo de
cada imagen se observa el lado derecho de la persona, ver Figura 118. Para identificar cada punto, se
reorganizan los datos de la imagen con filtro verde de arriba para abajo y asi obtener las coordenadas de las
rodillas. Una vez identificadas las rodillas, se vuelven a ordenar los datos de izquierda a derecha, obteniendo
codo derecho, hombro derecho, cabeza, hombro izquierdo y codo izquierdo. La posicién de las manos se
obtiene de la imagen con filtro anaranjado. Se utiliz6 un color distinto para las manos, ya que estas se pueden

cruzar con las otras articulaciones y causar una desorientacion en el programa.

Figura 117. Captura de imagen con aplicacion de filtros HSV y reconocimiento de patrones circulares.
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Figura 118. Esqueleto visto de frente, formado por las posiciones de las esferas, el nimero indica el orden de las

articulaciones.

Las posiciones Y y Z son obtenidas por medio de la cAmara, pero es necesario determinar la profundidad
a la que se encuentra cada articulacién, para ello se define que los hombros se encuentran en x=0 y se
determina la profundidad a partir de ellos. Esto se realiza por medio de proyecciones, ver Figura 119, por lo
que es necesario obtener una imagen de referencia o calibracion, ver Figura 120. En esta se requiere que el
usuario tenga totalmente extendidas sus extremidades, sobre un mismo plano. Luego se miden las longitudes

de las articulaciones, L, y se utilizan de referencia para determinar las profundidades, X, de cada articulacion.

Una de las alternativas que se tomd en consideracion para determinar la profundidad en la que se
encuentran las articulaciones fue el diametro de las esferas percibido por la camara. El cual incrementa a
medida en que la esfera se acerca a la cdmara. El inconveniente con esto fue que el didmetro varia segun la
iluminacién y que la resolucién de la camara no permite distinguir entre profundidades similares, por lo que
funciona mejor mientras mas cerca este el usuario de la cdmara. Caso contrario ocurre al utilizar los largos
de las extremidades, las cuales funcionan mejor a mayor distancia. Esto se debe a que la cAmara tiene una
vista conica y distorsiona las dimensiones a distintas profundidades. Este efecto se reduce a medida que se

aumenta la distancia hacia la camara.

Figura 119. Proyeccion de las articulaciones sobre el plano Y-Z. Donde L es el largo de las extremidades, K es la

componente proyectada sobre el plano y X es el desplazamiento hacia el frente de la articulacion.

< AT1
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Figura 120. Posicion de las extremidades para realizar la calibracion.

wﬁ-l L_,_:;

d. Rotacion de la cabeza. Para definir la rotacion de la cabeza, se calcula el promedio entre los
hombros, punto de referencia. Sobre este punto se determina la rotacion sobre el eje Z de la cabeza. Para ello
se utilizo la diferencia entre la posicion en Y de la cabeza y la posicion en Y del punto de referencia como X
y L como la distancia entre la esfera al centro de la cabeza, ver Figura 119. Para determinar la rotacion sobre
el eje Y se define la distancia L al momento de calibrar, ver Figura 121. Luego se compara con la distancia

L’ a tiempo real. Con estos valores se determina a.

AL=L -1L
AL = b * sin(a)

AL
P e
= s (29

Figura 121. Anélisis de la geometria de la cabeza, para determinar su rotacidn vertical. Donde b es la distancia desde el
centro de la cabeza hasta el centro de la esfera; L, es la distancia vertical entre los hombros y la cabeza, cuando se esta

viendo hacia el frente; y AL es el desplazamiento vertical de la cabeza.
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2.Desarrollo de control de NAO

a. Cinematica inversa de NAO. Se comenz6 con modelar a NAO como una cadena (conjunto de
eslabones y articulaciones). A pesar de que la interfaz obtiene datos de todo el cuerpo, incluyendo las piernas,
se puede perder el equilibrio de NAO si se mueven las piernas. Debido a esto, Gnicamente se modelaron los

brazos y la cabeza de NAO.

Se utilizaron los parametros Denavit-Hartenberg para simplificar este analisis. A continuacién, se muestran
cuadros donde se especifican qué valor se utilizaron en cada uno de estos parametros, junto con los limites
maximos de NAO. La columna de “Eslabon” indica el nombre del eslabon. La variable o indica si la
articulacion es de tipo cilindrico (0) o prismatico (1). En la columna de “Angulo méaximo”, aparece “N/A”
porque son eslabones intermedios (eslabones ficticios que se utilizaron para interconectar dos eslabones
reales de NAO). Las filas que estan en gris indican que estas ya no se tomaron en cuenta para el andlisis
debido a que son eslabones linealmente dependientes (uno depende del anterior), por lo que solo se incluy6

el eslabén anterior y se agreg6 el desfase adecuado.

Cuadro 38. Parametros Denavit-Hartenberg para el brazo izquierdo de NAO.

Angulo maximo

Eslabon 0 (grados) d (mm) | a(mm) a (grados) | o

IntermedioLAL1 | 90 100.00 | 98.00 90 0| N/A
LShoulderRoll ThetaLSR -90 | 0.00 0.00 0 0|-18a76
IntermedioLA2 | 0 0.00 0.00 -90 0| N/A
LShoulderPitch | ThetaLSP —90 | 0.00 0.00 0 0| -119.5a1195
IntermedioLA3 | 0 15.00 105.00 90 0| N/A
LEIbowRoll ThetaLER 0.00 0.00 90 0| -885a-2
IntermedioLA4 | 90 0.00 0.00 -90 0| N/A
LEIbowYaw ThetaLEY 113.70 | 0.00 0 0| -119.5a1195
LWristYaw ThetaLWY 0.00 0.00 0 0| -104.5a104.5
LHand ThetalLH 0.00 12.31 0 0| N/A




Cuadro 39. Parametros Denavit-Hartenberg para el brazo derecho de NAO.

Eslabon 0 (grados) d(mm) | a(mm) | a(grados) | o | Angulo maximo
IntermedioRAL | -90 100.00 | 98.00 -90 0 | N/A
RShoulderRoll | 90 + ThetaRSR | 0.00 0.00 0 0|-76a18
IntermedioRA2 | O 0.00 0.00 -90 0| N/A
RShoulderPitch | ThetaRSP —90 | 0.00 0.00 0 0| -119.5a119.5
IntermedioRA3 | 0 -15.00 | 105.00 | 90 0 | N/A
RElbowRoll ThetaRER 0.00 0.00 90 0]2a885
IntermedioRA4 | 90 0.00 0.00 -90 0| N/A
REIbowYaw ThetaREY -113.70 | 0.00 0 0|-1195a1195
RWristYaw ThetaRWY 0.00 0.00 0 0 | -104.5a104.5
RHand ThetaRH 0.00 12.31 0 0 | N/A

Figura 122. Modelo de brazo izquierdo en MATLAB.

Figura 123. Modelo de brazo derecho en MATLAB.
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Para la cabeza no fue necesario establecer estos pardmetros debido a que el sistema de vision por
computadora devolvia el angulo de inclinacién de la cabeza (por lo que solo se mandaba este dato a NAO).
Para poder encontrar los angulos necesarios para que los brazos estuvieran en posiciones especificas, se
utilizd un método numérico. Se sabe que las constantes K, Q y B tienen significados fisicos. Sin embargo, si
se analizan las ecuaciones, estos Unicamente varian un factor proporcional de ¢(k). Para facilitar la
calibracién de NAO vy establecer el parametro K, se configuraron los parametros Q y B iguales a 1. De esta

manera se tendria un Unico factor que calibrar.

b. Movimiento manual de las extremidades de NAO. Para comprobar que el modelado de NAO
era el correcto y que se podria llevar a cabo algin movimiento deseado, se cred el programa PasoAPaso.m.
Este une la cinematica inversa con el simulador de NAO (Choregraphe). Basicamente, se ingresan las
coordenadas (X,y,z) deseadas para ejecutar la cinemética inversa en MATLAB y simular el movimiento de
NAO en Choregraphe.

En la simulacidn, se not6 que NAO se tardaba demasiado en llegar de su posicion inicial a la posicion
deseada. La distancia entre una posicion y la siguiente posicién era muy pequefia (el paso entre una posicién
y la siguiente posicidn era muy grande). Este problema no se debe a la velocidad méxima de NAO debido a
que los pasos provienen del método numérico. Por lo tanto, el problema se debe a que el método numerico
se acercaba lentamente a la posicion deseada. Para acelerar este proceso (aumentar el paso), se aumento el
factor proporcional K. Hacer esto ayud6 con la velocidad, pero resulté generando un sobrepaso. Es decir, las
extremidades se pasaban de la posicion deseada (el paso era muy grande). Por lo tanto, se disminuy6 este
factor proporcional y se aumentaron las iteraciones del método numérico antes de enviarle las posiciones a
NAO. Béasicamente, se calculd la cinematica inversa varias veces, lo cual daria como resultado dngulos mas
cercanos a los deseados (realizar muchos pasos pequefios antes de enviar datos a NAQO). Esto resulté en
aumentar tiempo de computacion (cuénto se tarda la computadora en realizar dichos célculos) y disminuir el

tiempo de simulacién (cuanto se tarda NAO en moverse de un punto a otro).

A pesar de estas modificaciones, las iteraciones necesarias para llegar a la posicion deseada eran
demasiadas (aproximadamente 1000 iteraciones). Este problema se debe a que la posicion inicial esta lejos
de la posicién deseada. Para solucionar este problema, se movio la posicion inicial mas cerca de la posicién
deseada. En el sistema basado en visién por computadora, el usuario comienza con los brazos apuntando
hacia los pies. Esto en NAO resulta en desfase de 90° en los hombros en vez de 0° (ver Figura 124 y Figura
125).
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Figura 124. NAO con los hombros desfasados a 0°.

Figura 125. NAO con los hombros desfasados a 90°.

c. Restriccién de movimientos de extremidades. Al simular los movimientos, se noté que NAO
chocaba con el mismo en algunas ocasiones. Esto se debe a que existen posiciones (X,y,z) que se encuentran
dentro de la carcasa de NAO. Por ejemplo, la posicion (0,0,0) se encuentra en el centro del “abdomen” de
NAO. Tratar de llegar a esta posicion resultaria en un choque con la carcasa. Para evitar esto, se modelé la

carcasa de NAO como un hiperboloide (ver Figura 126). Los bordes de estos son los limites minimos a la
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que se puede tratar de llegar. Es decir, se restringe el movimiento de las manos de tal modo que estas no

pueden entrar al hiperboloide.

Figura 126. Modelado de carcasa como hiperboloide.

3.Implementacidon de sistema basado en vision por computadora

a. Movimiento simulado de NAO. El sistema de vision por computadora proveia las posiciones
(x,y,z) de las manos del usuario (ya escaladas para la ubicacidn de las manos de NAO). Se recibian estos
datos y se trataba de calcular la cinematica inversa con el método numérico establecido. Debido a que existen
eslabones ficticios en la representacion fisica de NAO, era necesario variar el Jacobiano (excluir las columnas
ficticias) y establecer los angulos ficticios en cero. NAO no tiene angulos ficticios, por lo que enviar estos
seria incorrecto. Cuando la comunicacion con NAO se establecid, se podia ver que NAO se movia igual que
el usuario (en tiempo real). Es decir, replicaba los movimientos del usuario en tiempo real. Para hacer esto,
se calculaba la cinemética inversa en MATLAB y se transmitian estos datos inalambricamente al programa
en Python (programa que movia los motores de NAO). Es importante mencionar que al terminar la
comunicacion (finalizar el programa), se tenia que cerrar el puerto en uso. Si no se hacia esto, no se podria
volver al correr el programa (saldria error de que el puerto ya esta en uso). Para arreglar esto, se tenia que

reiniciar el programa (cerrar y abrir el programa).

Se imprimieron en pantalla las posiciones X, y, z del sistema de vision por computadora y el analisis
cinematico. Basandose en estos, se fue variando la constante K para obtener una respuesta rapida, estable y
precisa. Al establecer el valor de K, se llego a un error maximo de 5 cm sobre un eje y 2 cm sobre los otros
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dos (ver Figura 127). En esta figura, la primera letra “L” o “R” indica si es del brazo izquierdo o derecho,

[IP% L) (73T}

respectivamente. Las letras que siguen estas, “s” o “r”, indican si la posicion es la calculada con cinematica
o si es la posicion real (la encontrada con sistema de vision por computadora). Estos datos estan en

centimetros, y como se puede apreciar, la diferencia entre (Lr, Ls) y (Rr, Rs) es menor a 5 cm.

Figura 127. Simulacién de NAO y las posiciones reales y calculadas.
1»)
£3)
Ls [14.0, 16.0, -4.0] -
Rr [17.0, -19.0, -2.0]
Lr [14.0, 15.0, -5.0]
Rs [16.0, -19.0, -1.0]
Lr [16.0, 10.0, -4.0]
Rr [18.0, -13.0, -4.0]
Rs [17.0, -13.0, -2.0]
Ls [17.0, 10.0, -4.0]
Ls [16.0, 9.0, -5.0]
Rr [18.0, -11.0, -3.0]
Rs [18.0, -11.0, -2.0]
Lr [14.0, 8.0, -4.0]
Lr [15.0, 8.0, -3.0]
Ls [16.0, 8.0, -4.0]
Rs [18.0, -11.0, -2.0]

b. Movimiento real de NAO. Para comprobar el funcionamiento adecuado de la interfaz y la
cinematica inversa, se realizaron dos pruebas: la primera fue la rotacion de la cabeza en la cual se le pidi6 al
experimentador que viera a distintas posiciones, tanto en un plano horizontal como vertical, ver Figura 128;
la segunda prueba consistid en posicionar los brazos, tanto individual como simultaneamente, en distintas
posiciones, ver Figura 129, Figura 130 y Figura 131.

Al momento de hacer las pruebas se observé que NAO realiz6 los mismos movimientos que el
experimentador, aunque los &ngulos de sus articulaciones variaban ligeramente. Esto se debe a varias razones,
entre las cuales se encuentra la posicion de las esferas, ya que estas no se pueden ubicar en el centro de las
articulaciones. Otra de las razones es el error causado por la camara al momento de medir a distintas
profundidades. Por dltimo, se observo que el médulo que realiza la cinematica inversa para aplicarsela a

NAO se desviaba de las posiciones enviadas al robot. [13]
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Figura 128. Fotografia de NAO rotando la cabeza, segun la inclinacion de la cabeza del experimentador.
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Figura 130. Prueba B. abriendo ambos brazos, inclinados hacia abajo.

Figura 131. Prueba C. inclinando ambos brazos levemente hacia adelante.




VIIl. CONCLUSIONES

Se logré la adquisicion de sefiales de EEG en tiempo real utilizando el dispositivo Emotiv EPOC y
dos plataformas que permitian la recuperacion de sus datos para ser operados en MATLAB: La
primera plataforma estaba conformada por los programas de distribucidn libre BC12000 y FieldTrip,
mientras que la segunda correspondia al mdédulo de obtencién de sefiales de este mismo

megaproyecto.

Se implement6 un programa que permitia el célculo de los coeficientes de un filtro FIR pasa-banda
disefiado utilizando la ventana de Hamming, permitiendo la modificacion de la frecuencia de corte
y de paso, asi como el orden del filtro, para facilitar la evaluacién del rendimiento de diferentes
filtros al ser utilizados en la deteccidn de la onda P300.

Se utilizé un filtro temporal pasa-banda IR Butterworth de cuarto orden, con una banda de paso
entre 1y 15 Hz, asi como un filtro espacial de referencia del promedio comin (CAR) para minimizar

el ruido introducido por los movimientos del usuario y el resto de su actividad mental.

Se hallé que, dentro de las cadenas implementadas, aquella que present6 un rendimiento éptimo fue
la siguiente: Se aplicd, sobre las sefiales de EEG, un filtro espacial CAR, seguido de un filtro pasa-
banda IIR Butterworth de cuarto orden y una normalizacién espacial a unidades tipificadas z. Luego,
se tomaron las muestras de todos los canales de los 800 ms siguientes a cada estimulo, deciméandolos
por un factor de dos y promediando aquellas respuestas correspondientes al mismo elemento de la

matriz.

Debido a la complejidad de las sefiales de EEG, se decidi6 utilizar un algoritmo de aprendizaje
automatico para clasificarlas, siendo el clasificador elegido la maquina de vectores de soporte
(SVM) de kernel gaussiano, debido a su insensibilidad a la maldicion de la dimension, asi como a

su capacidad de crear fronteras de decisién no-lineales.

Para la clasificacion de las sefiales de EEG en el sistema propuesto, se utilizé un ensamble
conformado por tres SVMs, los cuales fueron entrenados y validados con diferentes particiones no

disjuntas de un mismo conjunto de datos que correspondian a un mismo usuario.

Utilizando las probabilidades de salida del ensamble de SVVMs, se podia predecir la letra en el cual
el usuario se encontraba concentrado, resultado que era comunicado al médulo de presentacién de

estimulos para poder brindar una retroalimentacion al usuario.
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Se verificé que la cadena de procesamiento y clasificacién propuesta lograba una exactitud

promedio 1.5 veces mayor que la lograda por el clasificador incluido con el programa BCI12000.

Se realizé una implementacion funcional de la cadena de procesamiento y clasificacion propuesta
para ser utilizada dentro de una aplicacion de tiempo real, la cual requiere de un previo
entrenamiento del sistema.

Se logré obtener, preparar e integrar sefiales electroencefalograficas con un sistema de inteligencia
artificial para desarrollar una aplicacién que permita a personas con discapacidades comunicarse

por un medio escrito sin necesidad de involucrar actividad motora.

Se desarroll6 una interfaz gréafica que presenta estimulaciones visuales que generan sefiales de P300,

el cual permite la comunicacidn cerebro-computadora.

Se realizaron pruebas utilizando el gorro de electrodos de Electro-Cap International y el Emotiv
EPOC y se determiné que el equipo con mejores resultados para este tipo de aplicacion fue el Emotiv
EPOC.

Con la libreria de Matlab © para el Emotiv EPOC, se logrd accesar los canales con las sefiales EEG
provenientes del equipo de Emotiv para poder utilizarlas en la interfaz cerebro computadora

desarrollado en Matlab.

Se logro integrar el programa de procesamiento y clasificacion de sefiales con la interfaz cerebro-

computadora de P300 desarrollada en Matlab®©.

El desempefio de la interfaz cerebro computadora desarrollada supera el desempefio de la interfaz
comercial de BCI2000 en un promedio de 27.91%.

Se lograron desarrollar interfaces no convencionales basadas en sefiales provenientes del cuerpo

mediante la medicién e implementacion de sefiales EMG y vision por computadora.

Se lograron evaluar dos métodos de inteligencia artificial para clasificar las sefiales EMG y

posteriormente utilizarlas para controlar un drone (AR Drone 2.0).

Se lograron utilizar las mediciones obtenidas del sistema de vision por computadora para controlar
un robot humanoide (NAO).
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Las redes neurales permiten identificar multiples sefiales EMG provenientes del antebrazo. La
clasificacion de sefiales EMG en funcién del tiempo permite identificar las variaciones en el
comportamiento para musculos independientes. Mientras que la clasificacion de sefiales EMG en
funcién de la frecuencia permite identificar las variaciones en el comportamiento de un conjunto de

musculos.

Se logré evaluar SVM como modelo de inteligencia artificial para clasificar las sefiales EMG, sin
embargo, este clasificador no se utilizé para enviar comandos ya que tenia pobre estabilidad en las

transiciones.

Se logro evaluar regresion logistica como modelo de inteligencia artificial para clasificar las sefiales

EMG, sin embargo, estas no se convirtieron en comandos ya que no se logré mejorar su rendimiento.

Se lograron identificar la cantidad maxima de comandos que se pueden clasificar utilizando SVM
manteniendo una buena exactitud (arriba de 90%). En total se lograron cuatro gestos diferentes, con

cuatro electrodos secos y con las constantes C y ¢ iguales a 0.01 y 0.1, respectivamente.

No se lograron identificar la cantidad maxima de comandos que se pueden clasificar utilizando

regresion logistica debido a que este no tenia un buen rendimiento a la hora de clasificar.

Se lograron configurar los movimientos para controlar el AR Drone 2.0 a través de una conexién

inalambrica.

Las redes neurales permiten identificar cuatro comandos, a partir de sefiales EMG, sin provocar una

clasificacion inestable al momento de cada transicion en las posiciones de la mano.

Por medio de una secuencia de clasificaciones y colocar muestras traslapadas en el clasificador se

pueden obtener comandos estables, al momento de realizar transiciones entre cada movimiento.

Por medio de cuatro comandos realizados por cada mano, se puede controlar al AR Drone 2.0 para

realizar cualquier desplazamiento en tres dimensiones y orientarlo sobre un plano horizontal.

Se logro calcular la cinematica inversa de las posiciones obtenidas en el sistema basado en vision

por computadora utilizando un método numérico iterativo.
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29. Implementando una cadmara y marcadores sobre las articulaciones, se pueden identificar las
posiciones de cada articulaciéon del cuerpo humano. Implementando un sistema de visién por

computadora que identifique colores y contornos.

30. A pesar de que el robot humanoide (NAO) posee proporciones distintas a las del ser humano, se
pueden acondicionar las longitudes del cuerpo y brindar posiciones aproximadas de cada
articulacién. Paraello es deben normalizar las posiciones de las extremidades humanas, sin importar

la ubicacién del usuario respecto a la camara.



IX. RECOMENDACIONES

Se recomienda realizar pruebas del procesamiento y clasificacion de sefiales propuestas en este

trabajo con personas que sufren alguna discapacidad que dificulta o impide su movimiento.

Se recomienda probar la cadena de procesamiento propuesta utilizando otros clasificadores, como

el SWLDA, para observar si se obtienen ganancias en la exactitud promedio del sistema o no.

Se recomienda probar la cadena de procesamiento y clasificacion propuesta utilizando un equipo de
adquisicion de sefiales de EEG profesional, con el objetivo de observar si se obtienen ganancias en

la exactitud promedio del sistema o no.

Si se desea continuar esta linea de investigacion y desarrollo, se recomienda explorar otras sefiales
provenientes del cerebro, como oscilaciones neuronales y potenciales relacionados a otros estimulos
(e.g., a estimulos auditivos), y determinar cual de estas sefiales otorga una mejor relacion de sefial a

ruido para proponer interfaces cerebro-computadora mas eficaces y precisas.

Para asegurar la sincronizacion entre las iluminaciones y los bloques de muestras obtenidas
utilizando la libreria de Matlab para el Emotiv EPOC, se recomienda utilizar un mismo temporizador

para ambas interrupciones. De esta forma, una depende del otro y no existe desfase entre cada una.

Se recomienda obtener el nimero de muestra directamente del bloque de datos proporcionados de
Emotiv en lugar de usar funciones de tiempo de Matlab para calcularlo, ya que este célculo
intermedio puede generar un desfase en tiempo de las muestras tomadas para el clasificador. Es
decir, se estaria utilizando otras sefiales EEG que no corresponden al estimulo actual, que, como

consecuencia, afectaria el desempefio final del programa de teclado de P300.

Se recomienda utilizar la libreria desarrollada en Java para el Emotiv EPOC y comparar el

desempefio del programa de teclado de P300, para comprobar cual obtiene un mejor desempefio.

Los modelos de inteligencia artificial clasificaron bien hasta cuatro movimientos. Esto sucedi6
porque las sefiales EMG emitidas al efectuar tales movimientos se parecen mucho entre ellas. Para
diferenciarlos de una mejor manera y agregar mas movimientos, se recomienda utilizar mas

electrodos.
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Para una segunda etapa se recomienda utilizar un circuito EMG sin filtrado, debido a que se limita
el ancho de banda que se puede analizar. Esto se debe a que se obtienen mejores resultados
realizando un andlisis de las sefiales en funcién de la frecuencia, comparado con uno en funcién del

tiempo.

Debido a que se mide las sefiales EMG provenientes de varios musculos, se recomienda cambiar el
disefio de los electrodos a unos que abarquen una mayor seccion transversal del antebrazo y asi

cubrir una mayor cantidad de musculos.

Se recomienda realizar un analisis de la energia que presentan las sefiales EMG, para determinar la

fuerza que se esta utilizando para cada sefial y asi poder utilizarlo como otro parametro de la interfaz.

Para evitar que SVM se tardara demasiado en estabilizarse, se podria imprimir la clasificacion hasta
que se hayan obtenido al menos 5 clasificaciones iguales. Es decir, si paso de ser la clasificacion
“1”ala“2”, se tendria que esperar a clasificar “2” cuatro veces méas. De esta manera, se asegura que
la sefal clasificada realmente es esta. A pesar de que el tiempo de respuesta aumentara, se ganara

estabilidad en la salida y se evitard clasificar erroneamente.

Para poder controlar a NAO con mayor facilidad, se recomienda investigar como controlar a NAO
en MATLAB. Esto para evitar interconectar programas de diferente lenguaje (Python y MATLAB).
La desventaja de hacer esto seria que no se podrian simular los movimientos antes de ejecutarlos,
sin embargo, se podria simular en Choregraphe y posteriormente implementarlo en MATLAB.
Implementarlo de esta manera evitaria problemas de comunicacion inalambrica o problemas con

abrir un puerto que ya esta en uso (y tener que cerrar el programa para corregir este error).

Para una segunda fase se recomienda implementar una segunda camara, para obtener una mejor
percepcion de la velocidad y permitir grabar al usuario, aunque cambie su orientacion. Esto también
permitird ampliar la region en la que se puede mover NAO (las esferas seran visibles desde dos

puntos en vez de solo un punto a la vez).

Se recomienda implementar una cdmara de alto espectro para mejorar la identificacion de objetos o

utilizar filtros 6pticos para mejorar la identificacion de colores.
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