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Resumen

Como seres humanos, debemos ser capaces de comunicarnos con nuestro entorno.
Esto puede lograrse de dos formas: una es modificando nuestro entorno mediante me-
canismos musculares, y la otra es expresando sentimientos, deseos y/o ideas. Gracias
a los avances tecnoldgicos, esta comunicacion también puede darse mediante la inter-
accion entre humanos y computadoras, utilizando hardware, software y aplicaciones
apropiadas. Estas pueden ser de gran ayuda para aquellas personas que, por algin mo-
tivo, se ven privadas de alguna de estas formas de comunicarse con su entorno. Para
esto es necesario recurrir a sistemas que puedan apoyar a estas personas en sus acti-
vidades diarias. Estos sistemas se denominan interfaces cerebro-computadora (BCI,
por sus siglas en inglés). Los sistemas BCI se basan en el registro de sefiales de la
actividad cerebral mediante electroencefalogramas (EEG). Estas BCI cuentan con una
gran cantidad de investigaciones que se basan en sefiales de control, abordando di-
versos neuro-paradigmas (Potenciales Evocados, potencial P300, imaginacién motora
y habla imaginada), que suelen ser muy complejos y requieren una gran cantidad de
tiempo para su entrenamiento y uso, llegando a ser especificos para cada usuario. En
consecuencia, la presente tesis explora un método alternativo que se basa en las sefia-
les EEG de los movimientos oculares verticales, acciéon de morder, asi como los gestos
faciales y los ojos cerrados.

El objetivo de este trabajo es analizar y clasificar las sefiales EEG registradas durante
la ejecucién de estas acciones mencionadas, para asociarlas a comandos y su posible
uso en sistemas BCI. La investigacion se basa en el reconocimiento de estas acciones
en las senales EEG para los comandos de avanzar, izquierda, derecha y encender. Se
registraron las sefiales EEG de 25 sujetos, después de la eliminacidn de sefiales no ap-
tas para el estudio, quedaron 21 sujetos, y el problema fue abordado con un algoritmo
de clasificacion supervisada.

La seleccion de los canales con los que se trabajé fue mediante un andlisis visual,
en el cual se tomaron los canales donde se apreciaban mejor las acciones deseadas,
obteniendo un total de 6 canales. Se cortaron secciones de 5 segundos donde se en-
contraba la accion deseada. Se obtuvieron 21 cortes por cada accién, en cada uno de
los 6 canales, obteniendo un total de 126 cortes por accién por sujeto, y un total de
2646 cortes de sefales por accion.

Para la primera clasificacion se obtuvieron 21 caracteristicas y cinco clases (3 parpa-
deos continuos, Fruncir el cefio, morder, Levantar las cejas y sefial sin alguna accién).
Para esta clasificacion, donde se tomaron los 6 canales y las cinco acciones, se obtuvo
un porcentaje de exactitud de 39.54 % +/- 6.80 % para Random Forest, 44.90 % +/-
6.63 % para un modelo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en in-
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glés) y 44.68 % +/- 7.27 % para un segundo modelo de SVM.

Al analizar y probar que dos canales y dos clases presentaban una mayor confusion
en la clasificacion, se opt6 por dejarlos fuera de los modelos de clasificacion y mejor
identificarlos por su frecuencia en esos dos canales (O1 y O2).

En el segundo modelo del clasificador se trabajo con 21 caracteristicas extraidas, 3
clases (3 parpadeos continuos, levantar las cejas y sefial sin ninguna accién) y con 4
canales y las dos acciones que se identificaron con el anélisis de la frecuencia con los
que estos dos (Accion de morder y ojos cerrados) se identifican mas (>30 Hz y >8
Hz, <12 Hz respectivamente). Obteniendo un porcentaje de exactitud del 66.50 % +/-
10.92 % para Random Forest, 72.48 % +/- 10.3 % para el primer modelo de SVM y
72.84 % +/- 9.69 % para el segundo modelo de SVM, los modelos de SVM varian en
los valores de los hiperpardmetros. Esto proporciona evidencia de que se pueden iden-
tificar estas acciones para su futura implementacion de comandos en sistemas BCI.
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Abstract

As human beings, we need to be able to communicate with our environment. This
can be achieved in two ways: one is by modifying our environment through muscu-
lar mechanisms, and the other is by expressing feelings, desires and/or ideas. Thanks
to technological advances, this communication can also take place through human-
computer interaction, using appropriate hardware, software, and applications. These
can greatly help people who, for whatever reason, are deprived of one of these ways of
communicating with their environment. This requires the use of systems that can assist
these people in their daily activities. These systems are called Brain-Computer Inter-
faces (BCI). BCI systems are based on the recording of brain activity signals using
electroencephalograms (EEG). These BCIs have been the subject of a great deal of
research based on control signals, addressing different neuro-paradigms (evoked po-
tentials, P300 potential, motor imagery and imagined speech), which are usually very
complex and require a great deal of time for training and use, becoming user-specific.
Therefore, this thesis explores an alternative method based on EEG signals from ver-
tical eye movements, biting, facial gestures, and closed eyes.

This work aims to analyze and classify the EEG signals recorded during the execution
of these actions, to associate them with commands, and to consider their possible use
in BCI systems. The research is based on the recognition of these actions in the EEG
signals for the commands forward, left, right and on. The EEG signals of 25 subjects
were recorded, and after eliminating signals unsuitable for the study, 21 subjects re-
mained, and the problem was approached with a supervised classification algorithm.
The selection of the channels to work with was done by visual analysis, taking the
channels where the desired actions were best appreciated, resulting in a total of 6
channels. Segments of 5 seconds were cut where the desired action was found. A total
of 21 slices were obtained for each action, in each of the 6 channels, giving a total of
126 slices per action per subject, and a total of 2646 signal slices per action.

For the first classification, 21 features and five classes were obtained (3 continuous
blinks, frowning, biting, eyebrow-raising, and signal without action). For this classifi-
cation, using the 6 channels and the 5 actions, the accuracy percentage obtained was
39.54 % +/- 6.80 % for Random Forest, 44.90 % +/- 6.63 % for a Support Vector Ma-
chine (SVM) model, and 44.68 % +/- 7.27 % for a second SVM model.

Having analyzed and verified that two channels and two classes caused the most con-
fusion in the classification, it was decided to remove them from the classification mo-
dels and to identify them better by their frequency in these two channels (O1 y O2).
In the second classifier model, we worked with 21 extracted features, 3 classes (3 con-
tinuous blinks, eyebrow-raising and no action signal) and 4 channels. The two actions

\%



not included in the classification model were identified by analyzing the frequency
with which these two actions (biting and eyes closed) were most often identified (>30
Hz and >8 Hz, <12 Hz respectively). The accuracy obtained was 66.50 % +/- 10.92 %
for Random Forest, 72.48 % +/- 10.3 % for the first SVM model, and 72.84 % +/-
9.69 % for the second SVM model. This shows that these actions can be identified for
future implementation of commands in BCI systems.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el desarrollo de nuevas tecnologias, se han propuesto diferentes alternativas que
pueden ampliar las formas en las que las personas pueden usar maquinas o dispositivos
electrénicos para comunicarse o bien expresar alguna intencion una de estas formas es
la interaccion humano-maquina (HCI, por sus siglas en inglés), pero, especialmente
para personas con discapacidades motrices una de las formas por las cuales estas per-
sonas pueden comunicarse con su entrono sin la necesidad de utilizar los extremidades
superiores e inferiores, es por medio de las interfaces cerebro computadora (BCI, por
sus siglas en inglés) [7]. En los ultimos afios, uno de los campos mds investigados jun-
to con la biomedicina ha sido el de las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI). Las
BCI son particularmente importantes para pacientes con trastornos del movimiento,
como pardlisis severa, esclerosis lateral amiotréfica o el sindrome de locked-in, donde
existe poca o ninguna capacidad de control del movimiento residual [8].

Con base en esto, se pretende alcanzar una interpretacion de las ondas cerebrales que,
a simple vista, podrian parecer totalmente aleatorias. Para lograrlo, se exploraron las
sefales EEG vy se les aplicaron diversos métodos matematicos que permiten obtener
informacion relevante para entender las ondas cerebrales ante distintas situaciones,
como los estimulos externos inducidos por la vision o el sonido, la concentracién y la
pronunciacién de palabras imaginadas [8].

La forma de obtener estas sefiales eléctricas del cerebro es por medio del electro-
encefalograma (EEQG) y estos se pueden clasificar segiin su método de adquisicion:
invasivo y no invasivo [8]. Las BCI (por sus siglas en inglés) basadas en EEG extraen
caracteristicas especificas en tiempo real (Figural.l) de patrones producidos por las
sefales eléctricas del cerebro, y se emplean para operar dispositivos externos que pue-
den ser computadoras, conmutadores o punteros, protesis [9] o bien algiin dispositivo
con el cual se pueda desplazar como lo es una silla de ruedas eléctrica.

Un sistema BCI utiliza caracteristicas extraidas de las sefiales EEG para permitir que
el usuario se comunique con el mundo exterior. Las sefiales mds utilizadas han sido
los Ritmos Sensorio Motores (SMR, por sus siglas en inglés), los Potenciales Cortica-
les Lentos (SCP, por sus siglas en inglés), el Potencial relacionado con eventos (ERP,



por sus siglas en inglés), Potenciales Evocados Visuales en Estado Estable (SSVEP,
por sus siglas en inglés) y Asociada a Imagenes Motoras (MI, por sus siglas en in-
glés) [91, [10], [11].

~ Preprocesamiento Extraccion de e Sistema Dispositivo

de la sefial caracteristicas Es de control objetivo

S oA caracteristicas

1_ < Retroalimentacion
Adquisicion de
los datos

Figura 1.1: Arquitectura general de una BCIL.

Otra sefiales que se ha utilizado para las BCI han sido los movimientos oculares ver-
ticales, que son movimientos naturales producidos por las personas (cominmente co-
nocidos como parpadeos) estos pueden ser intencionales o no intencionales, estos se
producen cuando los parpados se cierran de manera ripida o lenta para formar una
barrera mecdnica que proteja al ojo de objetos extrafios o bien para contribuir a la
distribucién homogénea de las 1agrimas por la superficie del ojo para mantenerlo con-
tinuamente hidratado [12], [13]. Los parpadeos pueden ser facilmente reconocidos por
su amplitud y pueden ser observados en el EEG principalmente en los electrodos fron-
tales.

1.1. Problematica

De acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud, se estimo que en el 2021, mil tres-
cientos millones de personas (el 16 % de la poblacién mundial) tenfan una discapa-
cidad significativa. Entre ellas, casi 190 millones tenian dificultades en sus funciones
fisicas y motrices, y requieren con frecuencia servicios de asistencia. De este gru-
po, alrededor de 142 millones tenian niveles graves de discapacidad [14]. De acuerdo
con el censo de poblacion y vivienda 2020, en México hubo 6,179,890 personas con
alguna discapacidad, lo que representa el 4.9 % de la poblacién total del pais. Las
limitaciones de movilidad de los miembros superiores e inferiores se presentan con
mayor frecuencia, siendo esta el 48 % de los casos [1].
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Figura 1.2: Porcentaje de la poblacidn con discapacidad seguin dificultad en la actividad [1].

En la figura 1.2 muestra que la suma de estos porcentajes supera el 100 % debido a
que una persona puede tener multiples discapacidades simultineamente. Esto refleja la
dificultad que enfrentan algunas personas para moverse, caminar, desplazarse o subir
escaleras debido a problemas de movilidad en los miembros superiores e inferiores,
o la ausencia de alguno de ellos. Algunas personas tienen los miembros superiores
e inferiores, pero no pueden moverlos o tienen restricciones para hacerlo, asi como
dificultades para hablar o comunicarse. Estas personas a menudo necesitan asistencia
constante. Para ellos, puede ser dificil entender a las personas con estas discapacida-
des, ya sea para saber adonde quieren ir, si desean moverse 0 no, 0 para expresar sus
propios pensamientos.

1.2. Hipotesis

Mediante un algoritmo de clasificacion de sefiales EEG registradas durante el ané-
lisis y procesamiento de un conjunto reducido de gestos faciales seleccionados, es
posible asociarlos con comandos que podrédn ser utilizados en una interfaz cerebro-
computadora para su potencial aplicacién en acciones de apoyo.

1.3. Motivacion

Como seres humanos somos capaces de comunicarnos con nuestro entorno o bien res-
ponder a estimulos del ambiente, esta respuesta se logra a través de dos vias esenciales:

s Modificando nuestro entorno en forma directa a través de los mecanismos mus-
culares.

= Expresando los sentimientos, deseos y/o ideas por medio de la comunicacion.

No obstante, en algunos casos las funciones motrices se ven comprometidas debido a
las lesiones medulares, infarto cerebral, esclerosis lateral amiotrofica, esclerosis mul-
tiple, distrofia muscular, tumores, accidentes o bien desde nacimiento se tienen estas
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limitaciones, sufriendo dafios parciales o totales en las extremidades, provocando per-
dida de la capacidad de repuesta natural (parcial o total) a su entrono. Este tipo de
discapacidades dio lugar al desarrollo de estas tecnologias buscando hacer una vida
mas amena para estas personas ayudandolas a desplazarse por cuenta propia, dismi-
nuyendo la necesidad de que otras personas las estén desplazando.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

= Clasificar las sefiales EEG generadas de ojos cerrados, parpadeos, mordida y
gestos faciales para proponer comandos que sean utiles para una interfaz cerebro
computadora.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Disenar un protocolo para adquirir las sefiales EEG de ojos cerrados, parpadeos,
mordida y gestos faciales

= Identificar las caracteristicas de las sefiales EEG de ojos cerrados, parpadeos,
mordida y gestos faciales asi como los canales donde se observan/presentan mas
estas sefales.

= Definir el proceso de extraccion de caracteristicas de las sefiale EEG producidas
por ojos cerrados, parpadeos, mordida y gestos faciales

= Implementar un modelo de clasificacion de las sefiales EEG mencionadas an-
teriormente, para asociarlos a comandos y su posible uso en sistemas BCI (In-
terfaz Cerebro-Computadora).

1.5. Contribuciones

La principal contribucién que se lograria con este proyecto de investigacion, si bien

no busca sustituir a aquellos sujetos que estdn asistiendo a las personas con alguna

discapacidad, podria ser de gran utilidad para las personas con enfermedades y/o dis-

capacidades. Esto les permitiria desplazarse libremente, colaborando asi con los asis-

tentes para saber donde desean dirigirse. Ademas, otra funcion que se podria plantear

es controlar un cursor en la pantalla o seleccionar bloques de palabras predefinidas
» » o

(como “comer”, “ir al bafo”, ” apagar/prender ’x” cosa ”, etc.). Esto ayudaria a co-
municar sus necesidades en cierto momento.

Se proponen comandos para cada accion analizada. Los comandos de mayor impor-
tancia son “avanzar”, “derecha” e "izquierda”, y el usuario podra seleccionar qué co-
mando asociar a cada accion realizada.



Se va a obtener un corpus compuesto de sefiales EEG registradas durante las acciones
anteriormente mencionadas, los corpus de cada accidn van a tener sefales EEG de los
21 sujetos en dicha accion teniendo un total de 2646 cortes de sefiales de cada accion.

El corpus anteriormente mencionado se podrd usar para trabajos a futuro, también se
podria aumentar los datos de este mismo.

1.6. Alcances y limitaciones

Durante el presente proyecto se desarrollara el disefio de un protocolo para la crea-
cién de una base de datos de 2646 cortes de seiales EEG. Los gestos faciales que se
utilizardn son: fruncir cefio, levantar cejas, 3 parpadeos, morder y ojos cerrados. Se
utilizardn 6 canales: AF3, AF4, F7, F8, Ol y O2 de cada uno de los 21 sujetos. Se ha
establecido el alcance del trabajo, y se procederd con la construccién de una lista de
tareas priorizadas, la cual se muestra en la tabla a continuacién: 1.1.

Tabla 1.1: Lista de tareas priorizadas.

No. ‘ Descripcién. ‘
1. ‘ El algoritmo debe de clasificar las sefiales de las acciones realizadas. ‘
2. ‘ Se van a proponer comandos a cada accién realizada. ‘
3

Para la captura de las sefales de los gestos y parpadeos se utilizara la dia-
dema Emotiv Epoc +.

4. Los gestos faciales que se utilizaran son: 3 parpadeos (los dos ojos), fruncir
ceflo, morder, levantar cejas, ojos cerrados.
5. ‘ El usuario podré configurar que gesto se asocia a que comando. ‘

La limitacion de los resultados obtenidos radica en que no se puede garantizar su efec-
tividad en personas con discapacidad motora, ya que los datos utilizados provienen de
individuos sin dicha condicion..

1.7. Estructura del documento

El resto del documento se compone de 5 capitulos, los cuales son descritos brevemen-
te a continuacién. Ya hemos cubierto el capitulo 1, que contiene la introduccion. En el
capitulo 2 “Marco Tedrico” se describen los principales conceptos que dan soporte a
la propuesta. En el capitulo 3 “Trabajo relacionado” se describe una serie de trabajos
que estan relacionados con la actual propuesta. En el capitulo 4 “Método propuesto”
se describen los componentes principales de la propuesta para tratar la problematica.
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En el capitulo 5 “Experimentos y resultados” se presentan los experimentos y resulta-
dos mads relevantes obtenidos durante el trabajo de Maestria. Por tltimo, en el capitulo
6 “Conclusiones y trabajo futuro” se presentan las conclusiones preliminares del tra-

bajo, y se da una perspectiva acerca del trabajo por realizar para tratar de refinar la
solucién propuesta.
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Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presentan algunos conceptos basicos que van a ser utilizados a
lo largo del documento tales como: el cerebro, las biosefiales, electroencefalograma,
interfaces humano computadora, interfaces cerebro computadora, trasformada de Fou-
rier, trasformada de wavelet discreta, los clasificadores. En la siguientes secciones se
describen brevemente cada uno de los conceptos anteriormente mencionados.

2.1. Sistema nervioso

El sistema nervioso se divide en dos partes: el sistema central y el sistema periférico.
El sistema nervioso central (SNC) se encuentra ubicado en el eje central del cuerpo
formado por el cerebro y la médula espinal, ubicados dentro de las cavidades craneal
y espinal, respectivamente. El sistema nervioso periférico (SNP) incluye todos los
nervios fuera del cerebro y los nervios fuera de la médula espinal, incluidos los nervios
cerebroespinales y los ganglios periféricos. Estos ultimos son fundamentales porque
proyectan impulsos nerviosos a 6rganos y musculos (eferentes), que nos permiten
mover nuestras extremidades. Estos nervios también pueden realizar la ruta opuesta,
transportando informacién sensorial al cerebro (aferentes) para respuestas motoras a
los estimulos [15].
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Figura 2.1: Sistema nervioso

La funcién principal del sistema nervioso es comunicarse con nuestro entorno y dentro
de nuestro cuerpo. Asimismo, dentro del sistema nervioso podemos distinguir el so-
matico, que conduce mensajes sensoriales al cerebro y mensajes motores a los muiscu-
los, y el autonémico, que regula funciones corporales como la frecuencia cardiaca y
la respiracion. EI SNS actua a través de los musculos esqueléticos para regular las
acciones voluntarias y reflejas, mientras que el SNA regula la actividad muscular in-
voluntaria, como el musculo cardiaco y el misculo liso [15] [16].

2.2. Encéfalo

El encéfalo estd formado principalmente por: el tronco encefdlico, el cerebelo y el
cerebro ubicado en el craneo. El tronco del encéfalo se divide a su vez en tres partes,
a saber: el bulbo raquideo, ubicado en la parte inferior del tronco del encéfalo, conec-
ta la médula espinal, luego la protuberancia y finalmente el mesencéfalo. El cerebelo
ocupa la parte inferior posterior de la cavidad craneal detrds de la médula y la protube-
rancia, y finalmente el cerebro, que constituye toda la parte superior del encéfalo [17].
A continuacioén se describird a detalle el cerebro y las sefales que de el emanan.
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2.2.1. Cerebro

Los humanos tienen uno de los cerebros més grandes y complejos en comparacion con
otros animales, y el desarrollo de capacidades cognitivas superiores les ha dotado de
comportamientos especificos de cada especie [18]. Es la parte més grande del encéfalo
y el 6érgano neural mds importante, consta de dos hemisferios, parcialmente separados
por una fisura (cisura interhemisférica) que lo divide en hemisferios izquierdo y dere-
cho (Figura 2.2). La superficie exterior de los hemisferios cerebrales, conocida como
corteza cerebral, cuya funcion principal es recibir informacién de los 6rganos sen-
soriales, estd formada principalmente por cuerpos neuronales, axones amielinicos y
astrocitos protoplasmaticos (materia gris), que se encuentran en patrones complejos y
estan divididos en regiones por fisuras llamadas surcos.

Hemisferio izquierdo Hemisferio derecho

Surcos

il

~

clrcumolucﬁ%lw
Cisura interhemisférica

Figura 2.2: Hemisferios cerebrales y sus cisuras.

Cada hemistferio realiza una funcion diferente, es decir, el hemisferio izquierdo se en-
carga de las tareas l6gicas y analiticas mientras que el hemisferio derecho se encarga
de la parte creativa e intuitiva. Cada hemisferio, a su vez, estd dividido en cuatro 16-
bulos, que reciben el nombre de los huesos que lo rodean: frontal, parental, temporal
y occipital (Figura 2.3) [18], [17], [15], cuyas funciones se enuncian a continuacion:

= [6bulo frontal: Responsable de la resolucion de problemas y la actividad inte-
lectual, controlando la atencidn, el comportamiento y el movimiento muscular.

= L6bulo Parietal: Responsable de recibir informacién sensorial de todo el cuerpo
asi como procesar la informacion espacial.

= L6bulo Temporal: Es responsable del procesamiento de la audicién, memoria y
emociones.

= [6bulo occipital: Es responsable de la vision y en la percepcion de los colores.
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Figura 2.3: Lébulos cerebrales ( [2]).

2.3. Biosenales

El término biosenal abarca un grupo de sefiales producidas en todos los organismos
vivos. En el cuerpo humano, cada musculo y nervio genera potenciales, voltajes e
intensidades de campos eléctricos que representan la actividad y el comportamien-
to de los 6rganos, proporcionando informacion sobre si los 6rganos estdn en buenas
condiciones. Los eventos bioldgicos que ocurren en el cuerpo humano producen ac-
tividades mecdnicas, eléctricas y quimicas. Esto significa que estos eventos generan
sefales para andlisis y diagndstico médico que posteriormente pueden ser medidas y
monitoreadas [19], [20].

Se pueden dividir en los siguientes tipos: electrocardiograma (ECG) es un registro de
la actividad eléctrica producida por el corazén, electromiografia (EMG) es un regis-
tro de sefiales eléctricas producidas por el movimiento de los musculos esqueléticos
y electrooculograma (EOG) es un registro de la actividad eléctrica asociada al mo-
vimiento ocular. Los cambios y la electroencefalografia (EEG) registran la actividad
espontanea del cerebro a través de electrodos colocados en el cuero cabelludo. Las se-
nales bioldgicas representan el flujo de corrientes i6nicas en varios érganos (corazon,
musculos, cerebro y o0jos) y la medicion de estos potenciales de tejido vivo superficial
implica amplitudes de voltaje muy pequefias que van desde 14V a 100 1V [20].

El elemento bésico del cerebro es la neurona, una célula que se comunica con las cé-
lulas de su alrededor transmitiendo informacién a través de impulsos eléctricos. Las
ondas cerebrales son una actividad eléctrica producida por el cerebro como resultado
de la transmisién de mensajes a través de los axones de las neuronas. Son ondas de
voltaje de baja amplitud (10 a 1001 V) con frecuencias en el rango de 1 a 100 Hz [21].

2.4. Adquisicion de las biosenales.

Las ondas en las frecuencias anteriores se pueden capturar y guardar para su posterior
andlisis. Los circuitos de adquisicion de biosefales utilizan basicamente los mismos
principios, como alta amplificacion, impedancia de entrada y resistencia a la interfe-
rencia eléctrica, pero tienen caracteristicas diferentes, como amplitud, ancho de banda
de frecuencia y posicion de los electrodos.
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2.4.1. Adquisicion de la actividad cerebral.

Dependiendo del alcance de la medicién, existen cuatro tipos de grabacion, en dos
modalidades: invasiva y no invasiva: Registro de neuronas individuales mediante mi-
croelectrodos: un microelectrodo es un sensor con una punta muy fina que es capaz
de registrar la actividad de una sola neurona o de un pequefio grupo de neuronas de
forma individual. Se trata de una técnica invasiva porque los electrodos utilizados se
implantan quirdrgicamente directamente en la corteza cerebral.

Grabacién con macroelectrodos: Registra los potenciales postsindpticos de miles de
millones de células neuronales en la zona que rodea dicho electrodo. Estos electro-
dos se pueden colocar en dreas estratégicas del cuero cabelludo, una técnica llamada
electroencefalografia (EEG). Se trata de una técnica no invasiva ya que no se requiere
cirugia para colocar estos electrodos [22].

Registro con neuromagnetometros: La magnetoencefalografia (MEG) es una técnica
cientifica que se basa en la deteccién de los campos magnéticos generados por las
corrientes eléctricas que fluyen a través de los axones neuronales. Esta técnica utiliza
detectores superconductores conocidos como SQUID (Dispositivos Superconducto-
res de Interferencia Cudntica) para medir campos magnéticos extremadamente débiles
que son imperceptibles para otros sensores. La magnetoencefalografia es considerada
una técnica no invasiva, ya que no requiere intervencion quirtrgica para la deteccién
de estos campos magnéticos [22].

Registro con infrarrojo: La espectroscopia funcional de infrarrojo cercano (fNIRS) es
un método cientifico de imagenes Opticas que permite realizar mediciones no invasi-
vas. Este enfoque utiliza una ventana 6ptica en el rango del infrarrojo cercano (700
- 900 nm), que es casi transparente para la piel, los huesos y el tejido cerebral. La
fNIRS se basa en la respuesta hemodindmica del cerebro, la cual se relaciona con los
cambios en los coeficientes de absorcion de la hemoglobina oxigenada (HbO2) y la
hemoglobina desoxigenada (dHb). Estos cambios proporcionan informacién sobre la
actividad cerebral y se pueden medir de manera no invasiva [23].
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Figura 2.4: Posicién de los electrodos EEG, ECoG y neurona tnica [3].

2.4.2. Electroencefalografia

Histéricamente, el EEG ha sido la herramienta més utilizada para medir la actividad
cerebral. Esto es posible gracias a sus caracteristicas técnicas: de facil acceso, eco-
némico, no invasivo y facil de implementar. En 1920, Hans Berger fue el primero en
demostrar que la actividad del cerebro humano produce corrientes eléctricas que pue-
den medirse con electrodos colocados en el cuero cabelludo. En 1973, Jacques Vidal
acufo el término “interfaz cerebro-computadora, definiéndolo como: “ el uso de sefia-
les cerebrales en el didlogo hombre-maquina ” y “un medio para controlar méquinas
externas como computadoras y protesis” [24].

La electroencefalografia registra los campos eléctricos generados por la actividad de
las neuronas de la corteza cerebral mediante electrodos colocados en puntos estraté-
gicos del cuero cabelludo, lo que se denomina Sistema Internacional 10-20, que se
refiere a la distribucién de estos electrodos Figura 2.5 [25]. Se estima que aproxima-
damente entre 60 y 100 millones de neuronas que se encuentran en una superficie
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de aproximadamente 6 a 10 cm? deben tener actividad sincronizada para formar un
campo eléctrico di polar lo suficientemente grande como para ser detectado por elec-
trodos. [26]

Como se mencioné anteriormente, el EEG tiene electrodos que captan la sefial que
convierten el flujo de corriente i6nica del cuerpo en flujo de corriente eléctrica. Estos
sensores suelen colocarse en la superficie del craneo, siguiendo un patron estandari-
zado conforme al sistema internacional 10-20, denominado asi por la distancia fisica
entre electrodos adyacentes (10 % y 20 % de la distancia total entre cuatro puntos).
Los puntos estratégicos del craneo son el nasion y el inion (de adelante hacia atrds) y
el punto preauricular (de derecha a izquierda) (Figura 2.5). El método fue desarrollado
para permitir una prueba EEG comin y estandarizada para que los resultados puedan
compararse, reproducirse y analizarse utilizando métodos cientificos. [22]

" Preaurical
point

Inion 10%

Figura 2.5: Distribucién del Sistema Internacional 10-20 [4].

Las amplitudes de las biosefiales registradas se encuentran en el rango de 30 a 100 £V
(microvoltios), y estas sefiales presentan una frecuencia variable en el tiempo. El EEG
es sensible a ruido por artefactos fisiol6gicos como la actividad cardiaca, movimiento

ocular, movimientos faciales, potenciales de la piel y ruido de la corriente eléctrica
(60 Hz).

Como se puede apreciar en la Figura 2.5 (sistema 10-20), cada posicién se codifica de
acuerdo a las siguientes normas:

1. Cada posicion recibe, inicialmente, una o dos letras segun el sensor correspon-
diente a un 16bulo (como se menciond en el apartado ”Cerebro” en la Figura
2.3):

a) Lobulo Frontal: letra F
b) Lébulo Occipital: letra O
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¢) Lobulo Pariental: letra P
d) Lobulo Temporal: letra T

2. Después de la letra correspondiente al 16bulo, cada posicion recibe un nimero
o la letra "Z"segutin su posicion sagital respecto al centro. Asi, los sensores ubi-
cados en el eje de simetria sagital reciben una "Z"; los que se encuentran al lado
izquierdo del eje de simetria, digitos impares; y los que se encuentran al lado
derecho del eje de simetria, valores pares.

2.5. Interfaces Humano Computadora

En la interfaz hombre-computadora (HCI), con la ayuda de hardware, software y apli-
caciones apropiadas, el usuario ingresa comandos a la computadora y esta responde al
usuario de acuerdo con la funcién del comando disefiado. La interaccion entre huma-
nos y maquinas depende del intercambio bidireccional de informacion entre el usuario
y el dispositivo. Se supone que el usuario puede controlar el funcionamiento del dispo-
sitivo a través de la informacion ingresada y las acciones realizadas en el dispositivo,
y también se debe considerar la retroalimentacion que el dispositivo proporcionara
al usuario para que la informacién se reciba correctamente. Una sefial o comando
emitido establece una mejor comunicacién entre un usuario y una computadora o dis-
positivo [27].

Debido a los recientes avances tecnoldgicos, se han propuesto diferentes alternativas
para que estos dispositivos HCI puedan ampliar la forma en que las personas se co-
munican y/o interactian con dispositivos externos sin dejar atrds a una porcién de la
poblaciéon comparable a la Republica Mexicana con més de 6 millones de habitantes,
lo que representa casi el 5 % de la poblacion del pais [1]. Estos dispositivos externos
pueden ser, el uso de computadoras, prétesis méviles o sillas de ruedas. Para utilizar
interfaces humano computadora con personas con alguna discapacidad motora, una
de las mejores formas para estas personas es, a través de la actividad cerebral, ya que
no involucra el uso de miembros inferiores y superiores. Esta interaccion se llama in-
terfaz cerebro-computadora (BCI).

2.5.1. Interfaces cerebro computadora

Los sistemas BCI (por sus siglas en inglés) permiten a los usuarios interactuar con
dispositivos externos a través de comunicaciones de hardware y software, sin la in-
tervencion de los miembros superiores e inferiores, y detectar la actividad eléctrica
generada por el cerebro. Con las interfaces cerebro-computadora se crea un nuevo mé-
todo de comunicacién con dispositivos externos como computadoras, protesis y sillas
de ruedas. Esto podria resultar especialmente relevante para personas con trastornos
graves del movimiento, ya que este nuevo método de comunicacién podria mejorar su
calidad de vida.
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El funcionamiento de BCI se puede dividir en cinco etapas: adquisiciéon de senales,
pre-procesamiento de sefiales, extraccion de caracteristicas, traduccion o clasificacion
de caracteristicas y, finalmente, conversion de caracteristicas en comandos para con-
trolar el equipo [19], [11]. En la etapa de la adquisicion de las sefales se ocupa un
dispositivo por el cual se puedan observar y guardar las sefiales EEG. Actualmente en
el mercado hay muchos dispositivos para la adquisicion de esta sefial como se muestra
en la tabla 2.1

Tabla 2.1: Dispositivos de toma de datos EEG.

Dispositivo No. Electrodos Descripcion

Sensores de Fieltro empapados
14 Electrodos y 2 de refe- | de solucidon salina compatibilidad
rencia. bluetooth y tasa de muestreo 256
Hz.

Sensores de polimero semi-seco,

Emotiv Epoc+

5 Electrodos y 2 de refe-

Emotiv Insight . compatibilidad bluetooth y tasa de
rencia.
muestreo 128 Hz.
Auriculares con electrodos en la
I Electrodo y 1 de referen- partej frontal,'los electrodos de refe-
NeuroSky . rencia y de tierra se encuentran en

cla- el clip para la oreja y tasa de mues-

tro 512 Hz.
Sensores secos, grabacién en mi-
croSD o Bluetooth y tasa de mues-

Diadema Dry | 12 Electrodos y 1 de refe-

EEG rencia. (o 256 Hz.
Sensores de peine de cloruro de pla-
OpenBCI De 8 a 16 Electrodos ta pasivos y secos, compatibilidad

bluetooth y tasa de muestreo 125
Hz.

El instrumento y software empleados en la presente tesis seran el Emotiv EPOC+ de
14 canales a 256 Hz y EmotivPRO version 3.4.2.444 para el grabado de biosefales
EEG en las sesiones de todos los participantes. Los canales que incluye el dispositi-
vo Emotiv EPOC+ son: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 y
AF4 [28].

La etapa de pre-procesamiento consiste en filtrar la sefial obtenida aplicando filtros
para eliminar las sefiales que no interesan para el propdsito de esta tesis. En la etapa
de extraccion de atributos, se obtiene informacion de caracteristicas de la sefial reco-
pilada para crear una serie de vectores de atributos que caracterizan la calidad de la
sefal recopilada a lo largo del tiempo. Durante la fase de clasificacion, se analiza la
sefial para determinar su categoria utilizando la informacion contenida en los vecto-
res de atributos. En esta seccidn, es necesario seleccionar un conjunto de propiedades
adecuado para una mejor precision de clasificacion de las sefiales utilizadas en los
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sistemas BCI. Finalmente, en la fase de control del dispositivo externo, convierte la
sefial clasificada en comandos comprensibles para el dispositivo de destino conectado
al BCI (que puede ser un ordenador o una silla de ruedas).

2.6. Senales de control

El objetivo de BCI es interpretar las intenciones del usuario mediante el seguimiento
de su actividad cerebral. En estas sefiales cerebrales se pueden encontrar una variedad
de fenémenos relacionados con diferentes tareas cognitivas. Sin embargo, la mayoria
de los fendmenos siguen siendo esquivos y aln se desconocen sus origenes, pero en
algunas sefiales cerebrales generadas voluntariamente se han entendido algunos fené-
menos, de modo que el sistema de interfaz cerebro-computadora puede decodificarlos
y realizar la comunicacién entre el usuario y BCI.

Una gran cantidad de estudios describen sefiales que pueden usarse como sefiales de
control en sistemas BCI. Sin embargo, en esta seccion analizaremos las sefiales utili-
zadas en la operacion de los sistemas BCI, que incluyen potenciales evocados (PE),
P300, ritmos sensorio motores (imdgenes motoras) y movimientos oculares verticales.

2.6.1. Potenciales Evocados (PE)

Los potenciales evocados o también llamados respuestas evocadas son respuestas eléc-
tricas registradas desde el sistema nervioso ante la presencia de un estimulo, que pue-
den ser causadas por eventos sensoriales, motores o cognitivos. [29] Dependiendo del
tipo de estimulo que crea el potencial, estos tienden a solidificarse en:

PE visual (VEP): también conocido como potencial evocado visual en estado esta-
cionario (SSVEP), es el tipo de sistema BCI [30], [31] , mds cominmente utilizado
y consiste en estimulos visuales modulados a una frecuencia fija y ocurre como un
evento en la actividad del EEG.

PE auditivo (AEP): también conocido como potencial evocado auditivo en estado es-
tacionario (SSAEP), es el cambio en el potencial eléctrico producido por un estimulo
sonoro [32].

PE Somato sensoriales: también conocidos como potenciales evocados somato senso-

riales en estado estacionario (SSSEP), son cambios en el potencial provocado a partir
de estimulos eléctricos [29], [22].
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2.6.2. P300

En el EEG existe un potencial muy importante llamado P300, que es un pico de pola-
ridad positiva que se produce ante varios estimulos poco frecuentes entre una variedad
de estimulos frecuentes. [33], [22] La letra P indica que se trata de un potencial evo-
cado positivo, mientras que la 300 define un retraso en el procesamiento cognitivo de
unos pocos milisegundos, aunque se han observado retrasos de hasta 700 milisegun-
dos. [22]

El P300 es el potencial endégeno més conocido que surge parcialmente en la corteza
parental 300 ms después de la percepcion de un estimulo poco frecuente entre varios
estimulos frecuentes. Esto sugiere que cuanto menos probable sea que el estimulo sea
poco frecuente, mayor serd la amplitud del pico producido en la respuesta. Puesto que
esta sefial generada por el estimulo es infrecuente no es necesario un entrenamiento
para el uso en una BCI con este potencial evocado P300, pero el rendimiento de este
va bajando mientras mds se use ya que el usuario se va acostumbrando a este estimulo
infrecuente y por lo tanto la amplitud del potencial va disminuyendo [33]

2.6.3. Ritmos Sensomotores

En los ritmos sensomotores, los cambios se manifiestan durante una tarea mental, co-
mo la visualizacion de una imagen o la preparacién de un movimiento. Estos cambios
estan representados por los ritmos sensoriomotores Mu y Beta, que se registran en las
areas somatosensoriales y motoras del cerebro. En la corteza cerebral, el ritmo Mu
exhibe amplitudes ritmicas de 8 a 12 Hz, mientras que el ritmo Beta exhibe ampli-
tudes ritmicas de 13 a 28 Hz. Cuando la actividad cerebral estd relacionada con la
ejecucion o la imaginacién de ciertas tareas motoras, la amplitud de los ritmos sen-
soriomotores experimenta cambios. Es importante destacar que en la parte motora,
el ritmo cambia de Alfa a Mu. Aunque Alfa, Mu y Tau se encuentran en el mismo
rango de frecuencias, estdn ubicados en diferentes regiones cerebrales: el ritmo Alfa
se localiza principalmente en la parte posterior, en la regién occipital, mientras que el
ritmo Mu se encuentra en la regién motora. Para cambios con respecto a la magnitud
no es necesaria la realizacion de una tarea motora real, basta con la imaginacion de la
realizacion de alguna tarea motora para producir cambios en la magnitud. [34]

Estos ritmos sensoriomotores pueden ser dos modulaciones diferentes, llamadas desin-
cronizacidn relacionada con eventos (ERD) y sincronizacién relacionada con eventos
(ERS), que surgen durante la realizacién o imaginacién de ciertos movimientos. La
ERD se asocia con la preparacion o iniciacion motora que implica atenuacion de las
amplitudes alfa y beta. La ERS, por otro lado, implica un aumento de la amplitud y
se produce tras la ejecucion del movimiento y su posterior relajacion. [33] Los BCI
se pueden disefar utilizando ritmos sensoriomotores; sin embargo, el control de los
ritmos sensoriomotores no es sencillo y la mayoria de las personas tienen dificultades
para imaginar movimientos que modulen correctamente estos ritmos.
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2.6.4. Movimientos oculares verticales

Los movimientos oculares verticales son movimientos humanos naturales (también
conocidos como parpadeo) que ocurren cuando los 0jos se abren y cierran y son re-
gistrados por el EEG. Este tipo de sefial se reconoce facilmente porque tiene una gran
amplitud y se encuentra en el EEG principalmente en las dreas frontal y prefrontal,
es decir, se observan los electrodos FP1 (AF3) y FP2 (AF4) y los electrodos F7 y
F8. [12], [35] Por lo tanto, cualquier sefial que implique movimientos oculares (frun-
cimiento del cefo, levantamiento de cejas) también se reflejard en estos electrodos.

Este tipo de sefiales se reflejan en las bandas de frecuencia delta y theta. Normal-
mente estas sefales estdn disefiadas para ser eliminadas mediante un filtro o alguna
técnica como el Andlisis de Componentes Independientes (ICA), que se combina con
un filtro tipo Wiener. ( [36]) Sin embargo, en el presente trabajo pretendemos utili-
zar estas sefales generadas por EEG de parpadeos, expresiones faciales y mordiscos.
Como objetivo principal que nos planteamos fue clasificar las sefiales de 3 parpadeos
continuos, fruncir cefio, accion de morder y levantar las cejas y, en tltima instancia,
proponer comandos para un posible uso en un sistemas BCI.

2.7. Meétodos de extraccion de caracteristicas

Estas actividades generan distintos patrones de sefiales cerebrales dependiendo de la
tarea realizada. Para clasificar cada uno de estos patrones en su categoria respectiva,
es esencial identificar caracteristicas significativas que reflejen su semejanza con una
categoria especifica y sus diferencias con otras. Por consiguiente, resulta fundamental
identificar un conjunto de caracteristicas que sean adecuadas para el funcionamiento
6ptimo del sistema BCI.

En la literatura se pueden encontrar diferentes métodos para obtener caracteristicas
relevantes de las sefiales cerebrales. Métodos como el Andlisis de Componentes Prin-
cipales (PCA) o el método Common Spatial Pattern (CSP) realizan transformaciones
lineales para obtener la informacién mds relevante. Existen métodos de andlisis de
frecuencia como la transformada de Fourier, asi como métodos de andlisis de tiempo
y/o frecuencia como los filtros adaptativos o la transformada y descomposicién wa-
velet, asi como la trasformada de Hilber-Huang (HHT). La trasformada de Fourier, la
trasformada Wavelet y la trasformada de Hilbert-Huang se explican a continuacién ya
que son los métodos que se utilizaron para este trabajo.
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2.7.1. Trasformada de Fourier

La transformada rdpida de Fourier (FFT) se utiliza para estudiar la distribucién de
amplitud espectral del EEG y extraer una pequefia cantidad de partes del espectro pa-
ra reflejar diferentes tareas cerebrales ( [37]). Al utilizar FFT, la sefial EEG se puede
mapear desde el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. El espectro de una
sefal se identifica descomponiendo la sefial en sus correspondientes sinusoides de di-
ferentes frecuencias. ( [38])

La transformada de Fourier 2.1, se define para un vector x con n puntos muestreados
uniformemente por:

n—1
yk+1=>Y w*Xj+1 2.1
5=0
donde
_ _—27i/n
w=e 2.2)

Es una de las raices complejas de unidad n donde i es la unidad imaginaria. Para x e y,
los indices j y k oscilan entre 0 y n-1.

En aplicaciones BCI, como en Huang [39] asi como en ( [40]) ( [41]) que adoptan la
trasformada de Fourier (FT) para la extraccion de caracteristicas en diferentes tareas
como la motora y SSVEP. Es importante mencionar que, si bien la FT desempeiia un
papel fundamental en el andlisis de sefiales estacionarias, presenta limitaciones cuan-
do se trata de analizar el espectro de una sefial no estacionaria.

Las FFT se destacan por su rapidez de calculo, pudiendo realizarse en tiempo real. Sin
embargo, presentan ciertas limitaciones: la frecuencia utilizada para descomponer la
sefal depende de la frecuencia de muestreo y del nimero de frecuencias requeridas.
Sin ajustar estos parametros, las frecuencias no son seleccionables; esto puede resultar
en un espectro con dispersion de energia en multiples frecuencias si una onda simple
no coincide con una frecuencia transformada ( [38]). En la Figura 2.6, se ilustra este
fendmeno con una sefial que combina dos sefales de frecuencias diferentes (5 y 10
Hz). La Transformada de Fourier resultante muestra las frecuencias de ambas sefiales.

Esta limitacién nos lleva a considerar alternativas, como la Transformada de Wave-
let, que aborda de manera mads efectiva la deteccion de eventos transitorios y cambios
abruptos en la sefial. La siguiente seccién explorard como la Transformada de Wavelet
ofrece una solucién mads versatil para el andlisis de sefiales no estacionarias.
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Figura 2.6: Combinacién de dos sefiales (Sefial A y sefial B) en diferentes frecuencias y la
trasformada de Fourier (Sefial D) que muestra las frecuencias que la sefial nueva presenta
(Senal C)

2.7.2. Trasformada de Wavelet

Anteriormente se explicé como utilizar la transformada rapida de Fourier para obtener
la representacion de la sefial en el dominio de la frecuencia. Similar a FT, la transfor-
mada wavelet es una funcion f{¢), que descompone la sefial en las siguientes funciones
s, T(t) [42] forma una funcién base y se llama "wavelet". La transformada wavelet
estd definida por la ecuacion 2.3:

Wils,r) = [ (00t 23)

La funcién base es un conjunto de wavelets escalados y traducidos a partir de una fun-
cion wavelet llamada wavelet madre, definida en la ecuacion 2.4 donde s es el factor
de escala y t es el factor de traduccidn.

b)) = Z=u(

Las wavelets permiten analizar sefiales a diferentes escalas simultineamente. Ade-
mas, la resolucion depende de la escala: se puede utilizar una resolucion temporal alta

) 2.4)
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para analizar frecuencias altas, mientras que se puede utilizar una resolucioén de fre-
cuencia alta para analizar frecuencias bajas correspondientes a escalas gruesas. Estos
puntos hacen de las wavelets una herramienta muy interesante para analizar sefiales
EEG [42] Varios autores han aplicado el andlisis de ondas para caracterizar sefiales
EEG de imaginaciéon motora para los sistemas BCI [43], [44], [45]. Los resultados
de la clasificacion se basan en la eleccion de una wavelet madre especifica y un nivel
apropiado de descomposicion.

2.7.3. Trasformada de Hilbert-Huang

La Trasformada de Hilbert-Huang (HHT, por sus siglas en ingles) es muy util para
analizar sefiales no lineales y no estacionarias. Como método de anélisis de tiempo-
frecuencia, HHT puede revelar simultdneamente informacion de sefiales en el dominio
del tiempo y en el dominio de la frecuencia. En comparacién con los métodos de ané-
lisis de tiempo-frecuencia anteriores, HHT se basa en la descomposiciéon de modo
empirico (EMD) [46], que es un método de descomposicion intuitivo, directo y adap-
tativo que utiliza la base de descomposicion derivada de la senal. Las técnicas de EMD
descomponen un conjunto de datos en un nimero finito y generalmente pequefio de
funciones de modo intrinseco (IMF) que admiten la transformada de Hilbert [47].

La presentacion final de los resultados es una distribucién energia-frecuencia-tiempo,
denominada espectro de Hilbert. En este método, las principales innovaciones con-
ceptuales incluyen la introduccion de "funciones de modo intrinseco"(IMFs). Con el
EMD (o HHT), se pueden obtener las IMFs, que basicamente son los componentes de
cada sefial, ordenados por frecuencia. Es decir, la primera IMF corresponderd a la ma-
yor frecuencia, mientras que la dltima IMF correspondera a la menor frecuencia. Estas
IMFs se utilizan para eliminar el ruido y la tendencia de la sefial, proporcionando asi
una representacion mads clara de las caracteristicas subyacentes de la sefial [46]. Las
aplicaciones de EMD y HHT se han presentado en muchos trabajos, principalmen-
te diagndstico y deteccion de convoluciones [48], [49], [50] y deteccidén automadtica
de crisis epilépticas basadas en imagenes de tiempo-frecuencia combinando HHT y
SVM [51].

2.8. Meétodos de clasificacion de caracteristicas

Para los métodos de clasificacion de los sistemas BCI, estos métodos se pueden rea-
lizar a través de sesiones en linea o fuera de linea o ambos tipos de sesiones. Las
sesiones fuera de linea incluyen probar métodos especificos utilizando conjuntos de
datos previamente registrados. En estas sesiones, no es necesario analizar las sefiales
de manera casual o en tiempo real, y las propiedades de las sefiales se pueden estimar
a lo largo del tiempo y realizar cdlculos que involucran tiempo. A veces, estos resulta-
dos son valiosos, pero no resuelven los problemas asociados con las sefiales en tiempo
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real. Por el contrario, el andlisis en linea es un método para evaluar la BCI en un en-
torno del mundo real. Ambos tipos de andlisis son necesarios para disefiar algoritmos
eficaces en entornos del mundo real.

Cuando se entrena o calibra un algoritmo de clasificacion, esto generalmente se hace
de manera supervisada utilizando un conjunto de sefales previamente etiquetadas. Se
supone que el clasificador puede detectar patrones similares descubiertos durante las
sesiones de retroalimentacion. Sin embargo, esto significa que la efectividad del BCI
se reduce, ya que la sesion durante la captura de sefial puede diferir de la sesién ob-
servada u obtenida durante la sesion en linea. Ademads, el entrenamiento progresivo de
un usuario o los cambios en el enfoque, la atencién o la motivaciéon también pueden
afectar las senales cerebrales ( [52])

El objetivo de la clasificacion del sistema BCI es identificar la intencion del usuario
basidndose en vectores de caracteristicas que representan las propiedades de las sefia-
les obtenidas de las conexiones neuronales en la corteza cerebral. Como se menciond
en la seccion anterior, este vector se genera a partir de caracteristicas extraidas de
la sefial de interés. Para clasificar estas caracteristicas obtenidas de las sefiales de la
corteza cerebral, se han propuesto varios algoritmos, como el clasificador basado en
el vecino mds cercano (k-NN), el bosque aleatorio (RF), la méquina de vectores de
soporte (SVM) y finalmente la red neuronal.

En la siguiente seccidn, se presentan algunos clasificadores que aparecen en la lite-
ratura y que se aplican comunmente a BCI: Random Forest (RF) y Support Vector
Machine (SVM).

2.8.1. Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

De acuerdo con ( [5]) la mdquina de soporte vectorial (SVM) es un método de apren-
dizaje supervisado para analizar datos y distinguir patrones, que se utiliza a menu-
do en andlisis de clasificacion y regresion y se desarrollé en el campo de la ciencia
computacional en la década de 1990. En comparacion con otros clasificadores, SVM
construye un hiperplano discriminatorio que maximiza el margen de identificacion de
categorias; SVM tiene un buen rendimiento de generalizacidn, no es sensible al sobre
entrenamiento y funciona bien con datos limitados.

Hiperplano

Este es un espacio de dimension p, que se define como un subespacio lineal de di-
mension p-1. El término lineal significa que el subespacio no tiene que pasar por el
origen. En el espacio bidimensional, un hiperplano es un subespacio unidimensional,
es decir, una linea recta. En el espacio tridimensional, un hiperplano es un subespacio
bidimensional, es decir, un plano regular que va a establecer un limite de decisién que
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maximiza el margen entre las dos clases como se muestra en la figura 2.7. ( [5])

Figura 2.7: Separacién por un subespacio unidimensional (hiperplano) dividiendo un conjunto
de datos (conjunto de datos representados por los colores rojo y morado) en 2 dimensiones [5]

Cuando hay n observaciones, cada una con p predicciones, y su variable de respues-
ta tiene dos niveles (se identifican como +1 y -1), se puede usar un hiperplano para
construir un clasificador que permita predictores basados en a qué grupo pertenece
una observacion.

En el caso de separabilidad completa, generar un hiperplano que separe estos datos,
como se muestra en la figura 2.8, da como resultado un nimero infinito de hiperplanos
posibles, lo que requiere de un método que permita la seleccién de uno de ellos como
el mejor método clasificador.

Figura 2.8: Separacién de los datos por mds de un subespacio unidimensional (hiperplano) [5]

La solucidn a este problema es seleccionar el hiperplano mas alejado de todas las ob-
servaciones de entrenamiento como clasificador 6ptimo, que se denomina hiperplano
de separacion Optimo. Para calcular esto, se debe calcular la distancia perpendicular
de cada observacion a algun hiperplano. Como se muestra en la figura 2.9, consta de
un hiperplano (es decir, una linea continua) y un margen (linea discontinua) ( [5]).
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Figura 2.9: Separacién 6ptima del subespacio unidimensional (hiperplano) de los conjuntos de
datos [5]

Es poco probable que el ejemplo anterior aparezca en datos reales, por lo que los datos
no serdn perfectamente separables linealmente como se muestra en la figura 2.10.
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Figura 2.10: La imagen muestra dos conjuntos de datos, representados por puntos rojos y
azules, que se entremezclan en una region. [5]

Para solucionar este problema se propone el concepto de hiperplano de margen méxi-
mo para obtener un hiperplano que “casi” separe los datos (2.11), permitiendo errores
al separar los datos, este método se denomina Soft Margin.
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Figura 2.11: Separacién de dos conjuntos de datos por medio de un subespacio unidimensional

[5]

Esto se ha explicado anteriormente con buenos resultados aplicando restricciones
practicas de separacion lineal entre clases, esto se denomina clasificador de vectores
de soporte. Pero cuando no hay datos que puedan separarse linealmente, la capacidad
de clasificacion cae drasticamente. Una forma de arreglar datos no lineales es expan-
dir las dimensiones del espacio original, como se muestra en la figura 2.12 arriba a la
izquierda, a primera vista no hay forma de separarlos, pero aumentar la dimension ya
muestra una posible separacion. Esta es la base de SVM.
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Figura 2.12: La representacién tridimensional de datos y la separacién de estos mediante un
hiperplano [5].

Puede cambiar las dimensiones de un conjunto de datos combinando o modificando
cualquiera de sus dimensiones. Es decir, el espacio se puede cambiar de dos dimen-
siones a tres dimensiones aplicando la siguiente funcion:

flar,22) = (22, V22129, 22) (2.5)
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Esta es una de las infinitas transformaciones posibles y puede denominarse Kernel
también llamado nuicleo. Kernel (K) es una funcién que devuelve el resultado del pro-
ducto escalar entre dos vectores realizado en un nuevo espacio dimensional que es
diferente del espacio original en el que se ubicaron los vectores.

El objetivo general es encontrar un hiperplano que separe efectivamente las clases en
los datos de entrenamiento maximizando la separacion entre los puntos de datos mas
externos de cada clase. Si los datos no se pueden separar linealmente en el espacio de
caracteristicas original, se aplica un nicleo, un proceso que implica agregar nuevas ca-
racteristicas o transformar caracteristicas existentes para enriquecer y potencialmente
agregar significado a los datos [5].
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Figura 2.13: En la imagen se presentan los distintos nicleos (kernels) que pueden aplicarse a
las Mdaquinas de Vectores de Soporte (SVM). El kernel lineal permite la separacién de datos
mediante una linea recta. Por otro lado, el kernel polinomial posibilita la separacién de los
datos en clases mediante una curva. El kernel RBF (Radial Basis Function) separa las clases
mediante una curva suave que se ajusta a los datos. Finalmente, el kernel Sigmoid separa las
clases a través de una curva con forma de S.

2.8.2. Random Forest

Como lo menciona [6] y [53] un modelo de bosque aleatorio (RF) consta de multiples
arboles de decision individuales. Cada arbol se entrena utilizando muestras de datos
de entrenamiento ligeramente diferentes, que se generan mediante técnicas de arran-
que. Para poder hacer predicciones para nuevas observaciones, es necesario combinar
las predicciones de todos los drboles que componen el modelo. En cada arbol, las ob-
servaciones se distribuyen en bifurcaciones (nodos), dando forma a la estructura del
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arbol hasta llegar a un nodo terminal. Las predicciones para nuevas observaciones se
obtienen sumando las predicciones de todos los arboles individuales que componen el
modelo.

Los arboles de decisiéon son modelos predictivos conformados por reglas binarias
(si/no), los cuales pueden anticipar el valor de una variable de respuesta al clasifi-
car observaciones segun sus atributos.

O O

4,10 17 17,5 49,10 68 v 10 68

Figura 2.14: Prediccién con Random Forest: En cada édrbol, se destaca el camino seguido hasta
alcanzar el nodo final. En cada nodo terminal, se especifica el indice de las observaciones de
entrenamiento que lo componen [6]

Muchos métodos de prediccion generan modelos globales en los que se aplica una
tinica ecuacion a todo el espacio del host. Cuando un caso de uso involucra multiples
variables productoras e interactian de manera compleja y no lineal, puede resultar di-
ficil encontrar un modelo global tnico que refleje la relacion entre las variables [6].

La prediccion de un modelo RF es la media de las predicciones de todos los drboles
que componen el modelo y funciona de la siguiente manera;

1. Creacién de un conjunto de drboles de decision: Se generan multiples arboles
de decision de manera individual, cada uno entrenado con un subconjunto alea-
torio de los datos de entrenamiento. Cada arbol se construye con un conjunto de
caracteristicas también aleatorio, lo que implica que no todas las caracteristicas
se utilizan en cada arbol [53].

2. Proceso de clasificacion: Para clasificar un nuevo punto de datos, se pasa por
cada arbol del conjunto. Cada arbol predice la clase a la que pertenece el punto
de datos [53].

3. Determinacion de la clase final: La clase final se decide por mayoria de votos.
La clase que recibe la mayor cantidad de votos de los drboles individuales es
asignada al nuevo punto de datos [53].

Esta es una de las formas mds comunes de obtener predicciones de un modelo de Ran-
dom Forest.
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Capitulo 3

Antecedentes

Los estudios en el campo de las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI) son de suma
relevancia, ya que en su mayoria se orientan hacia la mejora de la calidad de vida de
personas con discapacidades motoras. Estas interfaces ofrecen una via para que estas
personas puedan comunicarse con su entorno y, en algunos casos, realizar acciones
como la escritura, el control de teclados virtuales, la interaccidén con interfaces gra-
ficas de usuario (GUI) o incluso el desplazamiento en su entorno mediante sillas de
ruedas.

La literatura cientifica cuenta con una abundante cantidad de investigaciones que se
enfocan en sefales de control, abordando diversos neuroparadigmas, entre los cuales
destacan:

1. Movimiento Imaginado (MI): También conocido como ritmos sensomotores,
este enfoque se ha explorado extensamente [33], [38], [54], [55].

2. Potenciales Relacionados con Eventos (P300): Otra corriente de investigaciones
se ha centrado en el estudio de los potenciales relacionados con eventos, como
lo demuestran los trabajos previos [22].

3. Potenciales Evocados Visuales de Estado Estacionario (SSVEP): La deteccion
de estos potenciales ha sido un tema recurrente en la literatura, con aplicaciones
que abarcan desde el control de sillas de ruedas hasta interfaces hibridas [30]),
[31].

4. Potenciales Evocados Auditivos en Estado Estacionario (SSAEP): Esta modali-
dad también ha sido objeto de estudio, aunque en menor medida [32].

5. Potenciales Evocados Somato Sensoriales en Estado Estacionario (SSSEP): Al
igual que los anteriores, los SSSEP han sido investigados para su aplicacién en
interfaces cerebro-computadora [29], [22].

6. Habla no pronunciada: es una técnicas emergente que permite a las personas
comunicarse sin usar la voz, mediante el uso de interfaces cerebro-computadora
[56], [57].
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3.1. Trabajo relacionado

A continuacidn, se presentardn los métodos propuestos y los resultados obtenidos en
algunos de los estudios que han abordado las sefales de parpadeos asi como las de
gestos faciales como sefiales de interés en aplicaciones que van desde la implementa-
cion de teclados virtuales hasta comandos para el control de dispositivos.

3.1.1. Enfoque de red neuronal convolucional 1D

En el primer trabajo, realizado por [58], propusieron un método de red neuronal con-
volucional unidimensional para clasificar parpadeos voluntarios en sefiales de EEG en
aplicaciones de interfaz cerebro-computadora (BCI). Los autores utilizaron una red
neuronal convolucional unidimensional personalizada que incluye capas convolucio-
nales, capas de agrupacion méxima, capas completamente conectadas y una capa de
suavizado miximo que realiza una clasificacién bidireccional (parpadeos voluntarios
frente a parpadeos involuntarios). Exploraron el potencial de la decodificacién de par-
padeos como medio para desarrollar BCI.

Se generd un conjunto de datos de 1080 épocas de EEG a partir de 8 sefiales re-
gistradas de 4 sujetos. Estas sefiales de EEG se adquirieron utilizando la plataforma
abierta OpenBCI y una diadema de 4 canales Ultracortex Mark IV y se verificaron
mediante un enfoque de leave-one-out para evaluar la eficacia del modelo desarrolla-
do. La CNN (Convolutional Neural Networks) propuesta se entrena de forma iterativa
utilizando todo el conjunto de datos e ignorando épocas de 1 sujeto a la vez. El ren-
dimiento de la clasificacion se evalua utilizando métricas estindar como precision,
recuperacion, medida F y exactitud. Los valores medios de recuperacion, precision,
medida F y exactitud son 97,2 % + 4,85 %, 97,92 + 1,91 %, 97,46 + 2,1 % y 97,92 +
1,41 %, respectivamente. Estos resultados demuestran que el método propuesto puede
clasificar eficazmente parpadeos aleatorios en sefiales de EEG.

Obteniendo la medida F de la siguiente manera:

TP
rectsion TPIFP 3.1
TP
on = ———— 2
Recuperacion TP+ FN 3.2)

MedidaF — 9 x (Precision x Recuperacion)

3.3
Precisin + Recuperacin (3-3)

= TP (verdaderos positivos): El niimero de ejemplos positivos que se clasificaron
correctamente como positivos.
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= FP (falsos positivos): El nimero de ejemplos negativos que se clasificaron inco-
rrectamente como positivos.

= FN (falsos negativos): El nimero de ejemplos positivos que se clasificaron in-
correctamente como negativos.

Los autores concluyeron que el método de red neuronal convolucional unidimensional
propuesto puede clasificar eficazmente los parpadeos voluntarios en sefiales de EEG
en aplicaciones BCI. El sistema de registro de EEG de bajo costo propuesto es efi-
ciente y puede usarse en aplicaciones practicas. Los hallazgos de los autores tienen
implicaciones importantes para el desarrollo de sistemas de registro de EEG féciles de
usar y de bajo costo para aplicaciones de interfaz cerebro-computadora.

3.1.2. Un algoritmo para reconocer parpadeos voluntarios

En ( [59] Izabela Rejer y Lukasz Cieszynski propusieron un algoritmo para la iden-
tificaciéon de parpadeos voluntarios (VEB) basado en el andlisis de formas de onda
temporales registradas en el canal EEG prefrontal. El algoritmo que propusieron tiene
dos versiones: una para identificar diferentes nimeros de parpadeos del ojo izquierdo
o derecho (algoritmo RVEB izquierda-derecha); Parpadeo de ambos ojos (algoritmo
RVEB izquierda-derecha-ambos 0jos).

El algoritmo se probé en un experimento con 12 sujetos diestros sanos y sin ningtn
trastorno mental, que implicé mostrar una serie de imdgenes en un monitor LCD pa-
ra informar a los sujetos de la tarea a realizar en cada seccion. Los datos de EEG se
registraron desde dos canales monopolares utilizando cuatro electrodos pasivos de gel
de oro a una frecuencia de muestreo de 250 Hz. Una vez adquirida la sefal, se aplica
un filtro de paso de banda de 1-30 Hz de cuarto orden y el algoritmo calcula la altura
y el ancho de los picos. Se pueden identificar los patrones de parpadeo que surgen de
diversas combinaciones de guifios con el 0jo izquierdo o derecho, asi como de dife-
rentes cantidades de parpadeos simultdneos de ambos ojos.

Para la clasificacion de parpadeos, el algoritmo utiliza un calificador de méquina de
vectores de soporte (SVM) que se entrena utilizando un conjunto de datos de entre-
namiento que consta de muestras de parpadeo etiquetadas. Se proponen dos mejoras
adicionales al algoritmo original: la inclusion de un pardmetro de prueba adicional que
refleje la relacion entre las amplitudes maximas, y la normalizacién de los umbrales
de altura.

La precision media de clasificacion lograda para cada sujeto tras la aplicacién del
algoritmo RVEB izquierda-derecha fue notablemente elevada. La precision general,
promediada entre los 12 sujetos, fue de casi 97 % (96,9 %), y la precision de deteccién
promedio del algoritmo RVEB izquierdo-derecho-ambos son del 93,8 %. La tasa de
reconocimiento permanece estable bajo diferentes condiciones oculares y diferentes
tiempos de parpadeo. La precision general promedid casi el 97 % en los 12 sujetos.
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Este estudio describe en detalle el algoritmo RVEB y su validacion experimental. Este
algoritmo muestra una mayor precision en comparacion con otros algoritmos propues-
tos en la literatura. Los autores también mencionaron que el algoritmo RVEB es mas
simple y facil de implementar que otros algoritmos. El rendimiento del algoritmo se
evalda en términos de precision y velocidad de reconocimiento.

3.1.3. Parpadeos voluntarios

En el trabajo de [60] se centra en el desarrollo de interfaces cerebro-computadora que
utilizan senales EEG para controlar sillas de ruedas. El método utilizado en el estudio
implicé la adquisicion de sefiales EEG a través de un médulo ThinkGear interconec-
tado con un casco con electrodos secos individuales, una computadora y un chasis de
silla de ruedas. Se desarroll6 un programa en MATLAB para recibir sefiales EEG sin
procesar, mostrarlas en una ventana GUI y enviar comandos de movimiento a la silla
de ruedas a través de un médulo Bluetooth.

Para la deteccion de parpadeos, el algoritmo propuesto utiliza una combinacion de
preprocesamiento de sefiales y técnicas de reconocimiento de patrones para detectar
e interpretar parpadeos a partir de sefiales de EEG. En el preprocesamiento de sefia-
les, se utilizan filtros de paso de banda apropiados para extraer el rango de frecuencia
deseado. Se utilizaron umbrales de intensidad de parpadeo positivos y negativos para
evitar las confusiones cuando se utilice el parpadeo como elemento de comando. Este
umbral de intensidad de parpadeo positivo es el valor mdximo de los bits de datos de
EEG de entrada que se clasifican como parpadeos naturales en el programa MATLAB.
Mientras tanto, el umbral de intensidad del parpadeo negativo es el valor minimo de
los bits de datos de entrada del EEG que se clasifican como parpadeos naturales. Cual-
quier sefial EEG por encima del umbral positivo o por debajo del umbral negativo se
clasifica como parpadeo forzado, que se considerard una orden para la silla de ruedas.

Para evaluar la eficacia del sistema de silla de ruedas, se realizé un experimento con
cinco personas. Se pidi6 a cada persona que realizara movimientos aleatorios en una
silla de ruedas parpadeando y se registré el éxito de cada intento. Se estima que la
precision promedio de deteccion y ejecucion de comandos del sistema es del 96,4 %.

También se probd el sistema de silla de ruedas para evaluar su eficiencia. Los resulta-
dos promedio después de 10 pruebas mostraron que la silla de ruedas se movia durante
2 segundos por parpadeo, con un tiempo de respuesta de 0,5 segundos. La velocidad
de la silla de ruedas es de 0,79 km/h y el tiempo medio de giro es de 2 segundos.

En general, este estudio demostré con €xito la viabilidad y eficacia del uso de sefiales

de EEG para el control de sillas de ruedas, con una alta ejecucién de comandos y pre-
cision de deteccion.
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3.1.4. Un parpadeo de un solo electrodo

El algoritmo propuesto en este estudio [61] proporciona una alternativa a la escritura
con un solo parpadeo basada en sefales de EEG para personas con ciertas discapa-
cidades motoras. El algoritmo utiliza la diadema NeuroSky Mindwave para extraer
sefiales de EEG, que luego se procesan y clasifican mediante Anélisis Discriminante
Lineal (LDA).

El sistema consta de dos etapas principales: entrenamiento de clasificadores y pruebas
en tiempo real. La fase de entrenamiento consiste en adquirir sefales EEG de la diade-
ma y preprocesar las sefiales. Este preprocesamiento incluye filtrado de paso de banda
temporal para eliminar ruido y artefactos de la senal. Luego, la sefial preprocesada se
utiliza para extraer caracteristicas, como la potencia de banda logaritmica, para captu-
rar informacion relevante para la clasificacion. Estas caracteristicas se introducen en
el clasificador LDA para capacitacion.

Durante las pruebas en tiempo real, el algoritmo adquiere sefiales de EEG de la diade-
ma y aplica los mismos pasos de preprocesamiento que en la fase de entrenamiento.
Luego, las caracteristicas se extraen utilizando la sefial preprocesada y se introducen
en un clasificador LDA entrenado. Un clasificador analiza las caracteristicas y cla-
sifica los parpadeos como intencionales o no intencionales. Luego, el sistema envia
comandos al teclado virtual segun los resultados de la clasificacion.

El experimento se realiz6 en personas de entre 15 y 46 afios. Consiste en un teclado
virtual que ilumina cada letra, pudiendo aumentar la velocidad de escaneo de teclas.
Si el sujeto quiere utilizar la palabra resaltada, éste parpadea, y el algoritmo reconoce
el destello y selecciona la palabra iluminada y asi sucesivamente para seguir formando
la palabra que desea expresar.

Los estudios han demostrado que la precision al escribir palabras u oraciones correc-
tas usando este sistema mejora a medida que aumentan las pruebas y la préctica. El
estudio encontré que, con mds practica, la tasa de error y el tiempo total de escritura
disminuyeron de 1.25 minutos para una palabra de cinco letras a 1.02 minutos y para
una palabra de 11 letras de 3.16 minutos a 2.21 minutos. A medida que los usuarios se
familiarizan con el sistema, la velocidad de escaneo del teclado virtual puede aumen-
tar para asi disminuir el tiempo de escritura.

La precision en la escritura de palabras u oraciones se evalia mediante experimentos
realizados con personas de diferentes edades y géneros. Los resultados mostraron una
precisién que oscilaba entre el 80 % y el 100 %, segtn el individuo y la longitud de
la palabra. Se observé que a medida que aumentaba el nimero de intentos, también
aumentaba la precision en la escritura de palabras u oraciones correctas.
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3.1.5. Parpadeos controlados por el usuario.

A partir de esta investigacion [62] , se desarrolld una solucién de interfaz cerebro-
computadora (BCI) que puede controlar una silla de ruedas eléctrica utilizando par-
padeos como sefiales de entrada (parpadeos cortos y largos). El algoritmo propuesto
consiste en clasificar las sefiales cerebrales producidas al parpadear para controlar una
silla de ruedas eléctrica. Esto consta de varios pasos, que incluyen la adquisicion de
sefiales, el preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion.

Para adquirir sefiales, las sefiales cerebrales se capturaron utilizando una almohadilla
biosensora OpenBCI V3 Cyton a través de electrodos de solapa activa reutilizables
colocados en el cuero cabelludo de acuerdo con el sistema interactivo 10/20 y coloca-
dos en la posicion FP1. El algoritmo utiliza una computadora de placa tnica Odroid
XU-4 como controlador principal para procesar sefiales, enviar comandos al controla-
dor de la silla de ruedas y servir como interfaz de usuario. La comunicacién entre el
controlador principal y el controlador de la silla de ruedas se establece mediante un
Arduino Nano. En el preprocesamiento de la sefial se aplicé un filtro de paso alto de
0.5 Hz, un filtro de muesca de 50 Hz y un filtro de paso de banda de 5-25 Hz.

Una vez recogidas las sefiales, se dividen en dos tipos de sefiales: parpadeos cortos
y parpadeos largos. Esta distincién se hace midiendo los uV producidos durante un
parpadeo, que caen por debajo de -74 uV y se elevan por encima de 85 uV durante
un parpadeo corto por un periodo de 1,5 segundos. Por otro lado, los parpadeos largos
ocurren cuando un usuario cierra los ojos durante 2 a 5 segundos y los vuelve a abrir y
parpadea rapidamente. Cuando esto sucede, la sefial cae por debajo de -75 Uv y luego
vuelve a la normalidad. (entre - 25 y 25 uV), sube por encima de 100 uV y luego cae
por debajo de -75 Uy, todo en un lapso de tiempo de 2 a 5 segundos.

Para generar los comandos de la silla de ruedas se hizo una combinacién de parpadeos
largos y parpadeos cortos para asi generar 5 comandos: parpadeos largos se representa
con un guion (-) y los parpadeos cortos con un punto (.), entonces activar y desactivar
el dispositivo tenia el comando de “- - - -7, adelante "- - - . " y asi combinaciones para
los comandos atrds, izquierda y derecha.

Para la prueba del prototipo desarrollado, participaron en el experimento diez perso-
nas sanas de entre 20 y 45 afios. Antes del experimento, cada participante utilizé el
sistema durante un total de 2 horas para acostumbrarse a su funcionalidad. Los re-
sultados experimentales mostraron que los participantes pudieron realizar la tarea con
niveles de error aceptables. El nimero medio de intentos para la primera tarea fue de
0,82 y el tiempo medio por intento fue de 64,73 segundos. Para la segunda tarea, el
numero promedio de intentos fue de 0,85 y el tiempo promedio por intento fue de
140,59 segundos. Estos resultados demuestran que el prototipo desarrollado tiene me-
nores requisitos de tiempo de entrenamiento y tiempos de respuesta adecuados para el
mundo real.
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3.1.6. Sistema BCI hibrido que utiliza SSVEP y parpadeos

En este trabajo de [63] se propone un sistema BCI hibrido para la automatizacion de
sillas de ruedas, un prototipo basado en una combinacion de SSVEP y mecanismos de
parpadeo.

El disefio del prototipo de la silla de ruedas incluye pequefias bombillas LED mon-
tadas en los reposabrazos, que no impiden la visién hacia delante del usuario. Estos
LED facilitan el control de la direccion izquierda y derecha y requieren que el usua-
rio los mire fijamente durante hasta 4 segundos. Los parpadeos se utilizan para los
comandos de detener/marcha. La combinacién de SSVEP y comandos por parpadeos
proporciona una precision razonable sin inconvenientes para el usuario.

En el experimento participaron 12 voluntarios sanos con visiéon normal o corregida a
normal, utilizando una red de sensores geodésicos eléctricos de 32 canales de Electri-
cal Geodesics Inc. (EGI) en Eugene, Oregon, EE. UU., para registrar sefiales de EEG
y obtener sefiales de SSVEP. Las direcciones izquierda y derecha estdn representadas
por LED colocados en los reposabrazos de la silla de ruedas que parpadean a diferentes
frecuencias (13 Hz y 15 Hz). Los sujetos centraron su atencion en un LED especifi-
co durante 4 segundos para seleccionar la direccion deseada. El sistema fue disefiado
para que el sujeto parpadeara tres veces en un intervalo de 4 segundos para iniciar (im-
pulsar) la silla de ruedas y usara el mismo mecanismo para detener el movimiento de
la silla de ruedas durante los cuales se registraron los datos de los electrodos Fp1, Fp2.

Los métodos de extraccion de caracteristicas, como la descomposicion de paquetes
wavelet y el andlisis de correlacion candnica (CCA), se aplican a la reconstruccion de
banda estrecha de sefiales EEG.

Se extrajeron los coeficientes CCA para la sefal reconstruida. Estos coeficientes se
utilizan como caracteristicas del modelo de aprendizaje automatico. La maquina de
vectores de soporte (SVM) se utiliza como algoritmo de clasificacion.

El algoritmo propuesto se probd utilizando un método de validacion cruzada de cinco
pliegues. Los datos se dividen en 5 segmentos de igual tamaiio, 4 de los cuales se
utilizan para entrenamiento y 1 para prueba. Este proceso se repite cinco veces, una
para cada segmento como conjunto de prueba. Se utiliz6 la optimizacion bayesiana
para optimizar los hiperpardmetros de un modelo de mdquina de vectores de soporte
(SVM).

Los resultados de la prueba muestran que la precision promedio de la validacién cru-
zada es del 89,65 % y la desviacion estandar es del 6,6 %. La precision de la prueba
fue del 83,53 % con una desviacion estdndar del 8,59 %. El sujeto 1 tuvo la mayor
precision, mientras que el sujeto 11 tuvo la menor precision. La tasa de transferencia
de informacién (ITR) promedio para 12 sujetos se calculé en 56,71 bits/min.
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En resumen, este estudio desarrollé con éxito un sistema de control de silla de ruedas
que combina SSVEP y parpadeo. El sistema alcanza niveles razonables de precision y
proporciona una deteccion segura de obsticulos. Los resultados demuestran la viabi-
lidad del control de la silla de ruedas mediante SSVEP y comandos de parpadeo, asi
como aplicaciones potenciales en tecnologia de asistencia para personas con discapa-
cidades motoras.

3.1.7. Hacia una interaccion BCI mas intuitiva y comoda median-
te seiiales EEG relacionadas con los parpadeos y gestos fa-
ciales.

En investigaciones previas centradas en la utilizacion de sefiales EEG relacionadas
con el parpadeo, se han limitado principalmente a la detecciéon de parpadeos volun-
tarios [58], [59], utilizando una variedad de enfoques, como interfaces graficas de
usuario (GUI) [62], [60], seleccion de letras en un teclado virtual [61], parpadeos
largos y cortos, combinaciones de estos para generar comandos direccionales [62],
o incluso una combinacién de parpadeos con sefiales SSVEP [63]. Si bien la mayo-
ria de estos estudios han abordado de manera efectiva la generacion de comandos a
partir de los parpadeos, muchos de ellos han adoptado la estrategia de utilizar una tini-
ca accion para representar multiples comandos. Esta aproximacién puede resultar en
una complejidad innecesaria para los usuarios, ya que se ven obligados a recordar las
combinaciones de parpadeos necesarias para ejecutar diferentes acciones. Ademads, al-
gunos enfoques han requerido la utilizacién de un elevado nimero de electrodos para
adquirir las sefiales de interés, lo que puede resultar en un sistema robusto pero incé-
modo para el usuario.

En contraste, este trabajo se centra en la obtencidn de sefiales de interés utilizando un
nimero limitado de electrodos, idealmente no més de seis. Se ha observado que las
sefales de interés son mds facilmente identificables al analizar pares de electrodos,
como los canales AF3 Y AF4 para los parpadeos, asi como O1 y O2 para los ojos
cerrados, o AF3 y AF4 para fruncir cefio o el levantamiento de cejas. En otros casos,
se ha comprobado que la sefial es mds clara en mas de dos electrodos, como en el
caso de morder que se alcanza a observar en todos los electrodos, excepto O1 y O2.
Esta estrategia de adquisicién de datos permite optimizar el rendimiento del sistema,
garantizando que las sefales de interés sean claramente identificables sin comprometer
la comodidad del usuario.
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Capitulo 4

Metodologia

Este proyecto de investigacion se tomaron y clasificaron sefiales EEG de gestos facia-
les, morder y parpadeos y transformarlas a comandos para el control de un dispositivo
externo como una silla de ruedas. Para el registro de las sefiales EEG e implementarlos
en una BCI se ha disefio el siguiente método que compone las siguientes etapas que
son: obtencidn de las sefiales EEG, pre-procesamiento de las sefiales EEG, extraccion
de las caracteristicas y clasificacion de estas sefiales. La figura 4.1 muestra la arqui-
tectura de cada una de las etapas del método propuesto.

Obtencion de las
sefiales EEG.

Seleccion de las
mejores sehales
de los sujetos.

Seleccion de los
canales de interés.

Pre-procesamiento.

Clasificacion de

Extraccion de
caracteristicas.

i las sefiales EEG.

Figura 4.1: Etapas de la metodologia propuesta.

Se establecieron 5 pasos. Que son necesarios para cumplir con las etapas de la figura

4.1.

1. Andlisis del dispositivo Emotiv Epoc+, su suite para la captura de las sefiales

EEG.

2. Disefio de un protocolo para la captura de las sefiales EEG que son de nuestro

interés.

3. Andlisis de las sefales y extraccion de caracteristicas.

4. Clasificacion de las caracteristicas.

5. Prueba del clasificador e implementacion.
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4.1. Diseno experimental para la captura de senales
EEG que son de nuestro interés.

En esta seccién se inicié con la realizacion de pruebas para ver que gestos son los
que se van a utilizar, las pruebas consistian en colocarse la diadema y hacer los gestos
visualizando las sefiales en el software EmotivPro, tomando las sefales que a plena
vista pueden distinguirse por su amplitud y que se identificaran facilmente desde el
software EmotivPro.

Las imédgenes presentan las sefiales EEG registradas por los 14 canales de la diadema
Emotiv Epoc+. En cada imagen, se destaca mediante un rectdngulo negro la accion
solicitada al sujeto. Durante cada ejecucion, en la accién de los tres parpadeos, se
nota que los canales AF3 y AF4 exhiben una amplitud notablemente superior en com-
paracién con los demds canales (Figura 4.2). En el caso de la accién de Fruncir, se
identifican con una flecha los canales donde la amplitud es mds prominente (Figura
4.3). Posteriormente, en la accion de levantar las cejas, se observan perturbaciones en
todos los canales, aunque se resaltan con una flecha aquellos que muestran una ampli-
tud y actividad més destacadas (Figura 4.4). Finalmente, durante la accién de morder,
se seleccionan los canales con mayor actividad, los cuales son indicados con una fle-
cha en la figura 4.5.

Una vez establecidas las sefiales con las que se van trabajar se disef6 el protocolo para

la toma de sefales en este contiene la cantidad de sujetos con los que se va a trabajar
y la actividad que se llevé a cabo para la toma de sefiales.
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Figura 4.2: Senales EEG en el software EmotivPro, se marcan las sefiales en un recuadro
negro cuando el sujeto esta haciendo tres parpadeos seguidos y con una flecha los canales que
se seleccionaron.
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Figura 4.3: Sefiales EEG en el software EmotivPro, se marcan en un recuadro negro cuando el
sujeto esta haciendo la accién de fruncir cefio y con una flecha los canales que se seleccionaron.
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Figura 4.4: Sefales EEG en el software EmotivPro, se marcan en un recuadro negro cuando
el sujeto esta haciendo la accién de levantar las cejas y con una flecha los canales que se
seleccionaron.
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Figura 4.5: Sefiales EEG en el software EmotivPro, se marcan en un recuadro negro cuando el
sujeto esta haciendo la accion de morder y con una flecha los canales que se seleccionaron.

4.1.1. Busqueda y seleccion de los participantes

Se seleccionaron 25 participantes (13 del sexo masculino y 12 del sexo femenino) para
la realizacion del estudio, cumpliendo con los siguientes criterios:
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Criterios de inclusion:
= Con un rango de edad de 20 a 35 afos.
= No encontrarse bajo tratamiento médico.
= No haber sido diagnosticado con algtin trastorno psicolégico.
= No tener alguna discapacidad motora.
Criterios de exclusion:
= No contar con sus 8 horas de suefio.
= Encontrase bajo diagnostico médico.
= Al asistir al estudio contar con el cabello parcialmente hiimedo o mojado.

= Presentarse con fatiga por algin deporte previamente ejercido.

4.1.2. Cartas de consentimiento informado

A cada participante se le pidi6 que leyera la carta de consentimiento informado que
se les mando previamente al estudio, la cual hace mencién de las indicaciones paso a
paso del protocolo a seguir, autorizacion del participante para el uso de los resultados
en el trabajo, asi como la duracién total aproximada del estudio y finalmente en el dia
del estudio se les pidi6 que la firmaran. La carta de consentimiento puede visualizarse
en el Apéndice A.

4.1.3. Protocolo del estudio

Una vez que los participantes aceptaron ser parte del estudio, se les comunic6 el lugar
de estudio para el registro de las sefiales, el cual fue en:

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica: En el laboratorio de Procesa-
miento de Biosefiales y Computacién Médica.

Una vez establecido el dia del estudio, se les envid a los participantes, 24 horas antes,
la carta de consentimiento informado que contenia instrucciones previas al estudio,
las cuales fueron:

= Evitar consumir alguna bebida alcohdlica 24 horas previas al estudio.
= Tener un horario de suefio normal 8hrs minimo.

m Tener el cabello seco.
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= De preferencia banarse un dia antes del estudio para tener el cabello seco el dia
de la sesion.

= Evitar gel o cualquier otro tipo de fijador.

= Durante el estudio: abstenerse de hacer movimientos bruscos.

4.1.4. Obtencion de datos.

Para el registro de las sefales, se utiliz6 el dispositivo Emotiv Epoc+ que consta de 14
canales (AF3, F7, F3, FC5, T7,P7, 01, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4), distribuidos de
acuerdo al sistema internacional 10/20, con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. Se
incluy6 la licencia correspondiente del software EMOTIV PRO para la visualizacion
y descarga de las sefiales, asi como un equipo de cémputo (laptop).

4.1.5. Procedimiento de toma de datos.

Inicialmente, se solicit6 al participante que tomara asiento y leer de nuevo la carta
de consentimiento para luego firmarla. Mientras el sujeto lefa la carta, se procedio a
colocar solucién salina en los electrodos en su estuche. Una vez firmada, se le explica
el procedimiento que se llevaria a cabo para la toma de las sefiales EEG.

En el registro de las sefiales EEG, el protocolo se dividi6 en 3 secciones, en cada una
de las cuales se repitieron 7 veces cada accién de interés, obteniendo un total de 21
repeticiones por cada accién. En la siguiente tabla 4.1 se mostraran los pasos seguidos
en una de las secciones del protocolo:
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Tabla 4.1: Tareas realizadas en una de las secciones del protocolo.

Fase | Actividad Duracién
1 Colocacion de la diadema 5 minutos
2 Ojos abiertos 20 segundos
2 Ojos cerrados 20 segundos
2 3 Parpadeos continuos Hasta cumplir 7
repeticiones de la
actividad.
Repetir 3 veces Ojos abiertos 5 sc?gundos
3 Parpadeos continuos
Ojos abiertos 5 segundos
Relajacién 10 segundos
3 Fruncir cefio 5 segundos Hasta cumplir 7
repeticiones de la
actividad.
Ojos abiertos 5 segundos
Fruncir cefio 5 segundos
Ojos abiertos 5 segundos
Relajacién 10 segundos
4 Morder por 5 segundos Hasta cumplir 7
repeticiones de la
actividad.
Dejar de morder por 5 segundos
Morder por 5 segundos
Dejar de morder por 5 segundos
Relajacion 10 segundos
5 Levantar las cejas 5 segundos Hasta cumplir 7
repeticiones de la
actividad.
Sin movimientos 5 segundos
Levantar las cejas 5 segundos
Sin movimientos 5 segundos
Ojos cerrados 15 segundos
6 Ojos cerrados 20 segundos
6 Fin de la prueba

Las senales registradas se guardaron con un identificador para preservar la confiden-
cialidad de los sujetos de prueba, asi como para identificar si la sefial pertenecia a un
hombre o a una mujer. El identificador estard compuesto por las iniciales del sujeto, se-
guidas de la letra H sies hombre o M si es mujer. Por ejemplo: HIDMCP/M1SPCP.
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4.1.6. Normalizacion

La sefales obtenidas del software EMOTIV PRO estdn en formato .edf y se cambio
el formato a .mat en el software Matlab para que sea compatible con este. Las sefiales
ya en el formato de Matlab se trabajaron de la siguiente manera: 0
La normalizacién de los datos se realiza con la siguiente formula:

r—p
z =
o
Donde: z es el valor de los datos originales, x el promedio de la sefial y, o la desvia-
cién estandar.

.1

4.2. Analisis de las sefales y extraccion de caracteris-
ticas.

El software utilizado para el andlisis y la extraccién de caracteristicas de las sefiales
EEG fue MATLAB R2022b. A continuacién, se menciona el procedimiento que se
siguid para la obtencion y registro de las sefiales si como la limpieza de la sefial obte-
nida.

4.2.1. Analisis de las senales

Al visualizar las sefiales de los 25 sujetos, 4 de ellos presentaban mucho ruido, ya sea
porque los electrodos no tuvieron buen contacto con el cuero cabelludo de los sujetos
o bien la diadema EMOTIV no tuvo buena comunicacion con la computadora como se
muestra en la figura 4.6 y 4.7, asi mismo los sujetos se movian mucho en el estudio lo
que provocaba estas grades distorsiones en las sefiales. Es por ello que se descartaron
del estudio quedando solo con 21 sujetos.
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Figura 4.6: Sefal de un sujeto de prueba que a la
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mitad de la prueba empezé a presentar

mucho ruido, esto debido a un problema con la diadema ya que los electrodos dejaron de
hacer contacto con el cuero cabelludo, las flechas marcan donde empezé el ruido
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Figura 4.7: Se tomo el primer canal, se observa el momento cuando empieza el problema con
la sefial, la flecha marca donde empieza a notar mas el ruido.

Una vez se seleccionaron las sefiales de los sujetos con los que se va a trabajar se pro-
cedid a identificar las secciones de interés, en donde se hace la accién de 3 Parpadeos,
fruncir cefio, levantar cejas y morder (Figura 4.8).
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Figura 4.8: Senal de un canal de un sujeto de prueba donde se aprecian 3 secciones de interés
donde estdn ocurriendo las acciones a analizar.
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Figura 4.9: Ampliacién de la primera seccion de la imagen. Secciones donde se ejecutan las
acciones deseadas. 1) Seccién donde se realizan 3 parpadeos continuos 7 veces en aproxima-
damente en un minuto, 2) Seccién donde se realiza la accién de fruncir cefio por 5 segundos
7 veces en poco mas de un minuto, 3) Seccidén donde se realiza la accién de morder por 5
segundos 7 veces en poco mas de un minuto, 4) Seccidon donde se realiza la accién de fruncir
el cefio por 5 seguidnos 7 veces en poco mas de un minuto. 4.8

De la figura 4.9 al tomar las partes de cada accién que son de nuestro interés, se hi-
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cieron cortes de las sefiales con una duracién de 5 segundos teniendo sefiales de esta
duracion donde se hacen los tres parpadeos continuos (Figura 4.10), fruncir el cefio
(Figura 4.11), morder (Figura 4.12) y levantar cejas (Figura 4.13).

Como accidn extra de las sefales para tener en cuenta contra que sefial se quiere iden-
tificar se hicieron cortes de sefiales donde el sujeto no esta haciendo ninguna de las
acciones anteriormente mencionadas y en las cuales es posible que tenga en la sefal
parpadeos pero estos no son continuos y servirian para entrenar al modelo de clasifi-
cacion y asi no confundirse cuando el sujeto haga parpadeos involuntarios.

06 Canal 13 Sujeto H13RARG.mat Accion 3 Parpadeos

05 a

Amplitud (uV)

Tiempo (s)

Figura 4.10: Se sefialan con flechas las primeras 7 repeticiones de la accién de 3 parpadeos
continuos teniendo una duracién de 5 segundos las secciones sefialadas.
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Figura 4.11: Se sefialan con flechas las primeras 7 repeticiones de la accidon de Fruncir el cefio
teniendo una duracién de 5 segundos las secciones sefialadas.
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Figura 4.12: Se sefialan con flechas las primeras 7 repeticiones de la acciéon de Morder teniendo
una duracién de 5 segundos las secciones sefialadas.
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Figura 4.13: Se sefialan con flechas las primeras 7 repeticiones de la accién de levantar las
cejas teniendo una duracion de 5 segundos las secciones sefialadas.

4.2.2. Seleccion de canales a analizar

Se seleccionaron los canales de nuestro interés (Figura 4.14) de donde se procedio a
extraer los cortes de cada accion realizada por los sujetos de prueba.

Cada accion (como 3 parpadeos, fruncir el cefio, etc.) se repitié 21 veces en toda
la prueba. Los cortes se realizaron en cada canal, lo que resulté en un total de 126
cortes de sefiales con una duracién de 5 segundos por cada accién en los 6 canales. Se
guardaron las sefiales de los 21 sujetos en una carpeta con el nombre de la respectiva
accion, lo que result6 en un total de 2646 cortes de sefiales por cada accion.
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Figura 4.14: Visualizacién de todos los canales de la Diadema EMOTIV y se marcan en un
recuadro las sefiales de los canales con los que se va a trabajar.

4.2.3. Filtrado

Las senales registradas fueron filtradas aplicdndoles un filtro pasa bandas de décimo
orden Butterworth, desde 2 Hz hasta 40 Hz, con el fin de suprimir de manera efectiva
las frecuencias no deseadas. Se seleccion6 un limite inferior de 2 Hz para reducir la
distorsién en la sefial, sin embargo, se mantuvo la informacion relevante de los par-
padeos, los cuales se encuentran tipicamente en un rango de frecuencia de 0.5 Hz a
4 Hz. El limite superior de 40 Hz se establecid para eliminar las interferencias de la
linea de alimentacién, que suelen encontrarse entre 50 Hz y 60 Hz, siendo una de las
fuentes mas comunes de ruido. De este modo, se conservaron las seflales de interés
que se encuentran por encima de los 25 Hz o 30 Hz.

4.2.4. Procesamiento de las seiales y extraccion de caracteristicas

El procesamiento de las sefiales se llevo acabo con cada un de la sefiales que estidn
guardadas en cada una de las carpetas, a cada corte de sefial que tiene una duracién de
5 segundos se le aplico el siguiente proceso.

4.2.5. Trasformada Rapida de Fourier y Densidad Espectral de
Potencia

Se empleo la funcién de MATLAB fft, para poder obtener la potencia de cada compe-

tente de frecuencia se elevo al cuadrado el producto absoluto de FFT y se convirtieron

a dB multiplicando el resultado con logaritmo base 10 (se aplico la siguiente formula
4.2), esto con el fin de visualizar y analizar mejor la distribucién de la potencia de la
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sefal.

dB/Hz =10 x log10((abs(FFT))?) (4.2)

4.2.6. Trasformada Wavelet Discreta

Se procedié a aplicar la transformada de wavelet discreta (DWT, por sus siglas en
inglés) con la Daubechies 4 (db4) a las sefales, como se muestra en la Figura 4.15.
Se eligi6 esta forma de onda debido a su similitud con las sefiales que estdbamos
identificando, ya sea parpadeos o gesticulaciones faciales. Posteriormente, se aplicd
la inversa de la Transformada de Wavelet utilizando los coeficientes resultantes de la
transformada para reconstruir la sefial. Este proceso nos ayudé a atenuar nuestras se-
flales para un andlisis mas preciso.

Figura 4.15: Ondicula db4 Wavelet.

4.2.7. Transformada de Hilbert-Huang

En nuestra sefial resultante de la reduccién de ruido mediante la DWT, primero se
aplica el EMD, que descompone la sefial en sus IMF (Intrinsic Mode Functions), que
son componentes adaptativos que representan los elementos constitutivos de la sefal,
ordenados por frecuencia y llamados modos. Se selecciona el segundo modo, ya que
en este se reflejan mejor las sefiales que estamos analizando. Una vez seleccionado el
modo, se aplica la Transformada de Hilbert al IMF seleccionado, lo que nos propor-
ciona informacion sobre la amplitud y la fase de la sefial en funcién del tiempo. Se
toma el resultado de la amplitud y se detectan los picos méximos utilizando la funcién
” findpeaks ” en Matlab, con una distancia minima de 100 datos entre pico y pico (
” MinPeakDistance 7, 100), con el fin de evitar la deteccion de picos continuos en la
sefial. Esto también incluye la deteccién del pico maximo y el cdlculo del promedio
de los picos detectados.
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4.2.8. Transformada de Wavelet Continua

A la sefial resultante de la reduccion de ruido de la DWT, se aplica la CWT a la sefial
utilizando la wavelet Morse para obtener una representacion en el dominio de la es-
cala y el tiempo, el resultado nos ayuda a visualizar los patrones de la frecuencia que
cambian con el tiempo, entonces tenemos por una parte en el eje X el tiempo, en el
eje Y la frecuencia y en la barra de colores representa la intensidad o magnitud de la
frecuencia.

Posteriormente se calcula el valor absoluto de los coeficientes wavelet obtenidos de la
CWT, se define la escala, esto como una secuencia de nimeros de 1 hasta la longitud
total del producto absoluto, se calcula la energia de la sefial en diferentes escalas su-
mando los cuadrados de los valores absolutos de la CWT a lo largo de las columnas,
esto con el fin de obtener solo valores en x y en y.

Se utiliza la funcion findpeaks para encontrar los picos médximos en la energia de la
sefal con una distancia minima de 100 puntos entre picos consecutivos, se calcula el
maximo pico entre los picos detectados y se calcula el promedio de los picos. Estos
valores son relevantes para evaluar la importancia de los eventos significativos en la
senal.

4.3. Clasificacion de las caracteristicas.

Una vez que se han obtenido las caracteristicas y que las sefales ya tienen una etiqueta
que va del 0 al 4, siendo 3 parpadeos continuos, fruncir el cefio, morder, levantar las
cejas y sefial normal respectivamente, se obtiene una variable en matlab donde se tiene
toda esta informacion de cada sefal con sus respectivas caracteristicas.

4.3.1. App Classification Learner Matlab

En Matlab, existe una aplicacion llamada Classification Learner que permite utilizar
modelos de clasificacion, como los de nuestro interés que son Random Forest y SVM.
Se carg6 la base de datos obtenida de la extraccidn de caracteristicas, y al iniciar el uso
de esta aplicacidn se establecieron ciertos pardmetros, uno de los cuales fue el nimero
de pliegues para la validacién cruzada. En este caso, se establecié en leave-one-out de
5 pliegues para el entrenamiento de los datos.

Una vez cargados los datos, se seleccionaron los modelos con los que se trabajo, que

son Random Forest y SVM. Los hiper-parametros de cada modelo se describen en la
siguiente tabla (Tabla 4.2 ).
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Tabla 4.2: Hiperparametros establecidos por cada modelo de clasificacion.

Modelo. Hiper-parametros

Max. divisiones: 100
Criterio de division: Gini
Kernel: Gaussiano
Escala Kernel: 4.6

Random Forest

SYM 1 Restriccion de caja: 1
M¢étodo: uno contra uno
Kernel: Gaussiano

SVM 2 Escala Kernel: 4.6

Restriccion de caja: 1
Método: uno contra uno

4.3.2. Modelo Entrenado

Después de entrenar los modelos, podemos visualizar la interpretacion del Accuracy
de la validacién cruzada mediante una matriz de confusion. Esta matriz nos propor-
ciona informacion sobre la precision del modelo entrenado y nos ayuda a evaluar su
rendimiento.

4.4. Pruebay validacion del modelo entrenado.

4.4.1. Matlab

En la aplicacion de Matlab, también existe la opcion de especificar el porcentaje de
datos que se reserva para la prueba. Sin embargo, en este caso particular, el modelo se
entrend con todos los datos de 20 sujetos, y se utiliz6 el conjunto de datos del sujeto
21, es decir, el sujeto excluido del entrenamiento, para probar el modelo. Es impor-
tante destacar que al sujeto excluido del entrenamiento se le aplicé el mismo proceso
de extraccion de caracteristicas que a los sujetos utilizados para entrenar el modelo.

Esta funcionalidad se implement6 en la app de Matlab, la cual cuenta con una seccién
donde se pueden cargar los datos para probar el modelo previamente entrenado. La
aplicacion toma los datos con los que se va a probar el modelo y los repite 10 veces,
luego arroja como resultado el Accuracy promedio del Test. Finalmente, se interpre-
taron los resultados mediante una matriz de confusion del Test.

Ventajas de la Validacion Cruzada:

= Robustez en la Evaluacion: La validacidn cruzada proporciona una estimacion
mas robusta del rendimiento del modelo al evaluarlo en multiples conjuntos de
datos.

= Reduccién del Sesgo: Al utilizar diferentes particiones de datos, la validacién
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cruzada reduce la dependencia del rendimiento del modelo de una tnica parti-
cion.

» Utilizacion Eficiente de Datos: Aprovecha al maximo el conjunto de datos al
utilizar cada observacion tanto para entrenamiento como para prueba.

= Identificacién de Overfitting: Permite identificar si el modelo estd sobre ajustan-
do a un conjunto de datos especifico, ya que se evalia en multiples conjuntos
diferentes.

Otro enfoque para validar el modelo entrenado implica dejar un sujeto fuera del proce-
so de entrenamiento y evaluar el modelo con este sujeto excluido. Este procedimiento
leave-one-out se repitié para cada uno de los 21 sujetos en el estudio. Es decir, se
excluyo el primer sujeto, que se utilizaria para la prueba del modelo, y se entrené el
modelo utilizando los datos de los sujetos 2 al 21. Luego, se excluyé el segundo sujeto
y se entrend el modelo con los datos de los demads sujetos (sujeto 1y sujetos del 3 al
21), y asi sucesivamente para cada sujeto restante. Posteriormente, se calcul6 el pro-
medio del porcentaje de precision obtenido para cada sujeto, asi como la desviacién
estandar.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se presentan los experimentos y resultados obtenidos con los expe-
rimentos de esta investigacion. Con base a la los datos que se muestrearon en este
trabajo se extrajeron las caracteristicas y el entrenamiento de los modelos. Este capi-
tulo se dividio en 3 secciones en las que se presentan los porcentaje de las pruebas de
los modelos entrenados, la evaluacién de estos en Matlab. Finalmente se presenta la
mejor eleccion para clasificar las clases y evitando asi las clases que tienen tendencia
confundirse mas entre ellas.

5.1. Base de datos

A continuacién se muestra la distribucién de cdmo se guardaron los cortes de las se-
nales de cada accién de interés de cada sujeto, observando la cantidad total de datos
de cada carpeta.

De la figura 5.1, se presenta un corte de una sefial donde se observan las primeras 7
acciones. En este caso, se muestran las acciones de 3 parpadeos continuos. Se reali-
zaron cortes de 5 segundos donde se observa cada accién (ver figura 5.1), teniendo un
total de 7 cortes de 5 segundos donde se observa la acciéon deseada (parpadeos, gestos
faciales).

Los cortes mencionados se realizaron en todos los canales de interés, que son AF3,
AF4, F7, F8, Ol y O2, ya que en estos canales se observan mds claramente las accio-
nes de 3 Parpadeos continuos, Fruncir el cefio, Levantar las cejas, morder y finalmente
los ojos cerrados. Esto resulté en un total de 42 cortes de sefiales correspondientes
unicamente a las primeras 7 acciones de la primera seccion del protocolo. El mismo
procedimiento se repiti6é con las secciones restantes del protocolo, generando un total
de 126 cortes de sefiales para un solo sujeto y una sola accién. Estos cortes se or-
ganizaron en carpetas individuales nombradas segtin la accidn correspondiente. Este
proceso se replico con los 21 sujetos, acumulando un total de 2,646 cortes de sefiales
con una duracién de 5 segundos para una unica accidén. Cabe destacar que se obtu-
vo la misma cantidad de cortes para cada accién y se almacenaron en sus respectivas
carpetas, cuyos nombres se presentan en la figura 5.2.
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Figura 5.1: Se sefialan con flechas las primeras 7 repeticiones de la accidon de 3 parpadeos
continuos.
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Figura 5.2: Informacién que contiene cada carpeta, en este caso se muestra la carpeta donde
se encuentran los cortes de las sefiales de 3 parpadeos continuos y el nombre con el que se
guardaron los cortes de la senal0001 hasta la senal2646.

5.2. Procesamiento de las senales

El procesamiento que se llevé a cabo con las sefiales se va a representar con una so-
la sefial (3 parpadeos continuos, ver figura 5.3), pero los resultados obtenidos que se
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muestran a continuacion se aplicaron a todas las sefiales.

Senal EEG Original
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Figura 5.3: Corte de la accién de 3 parpadeos continuos sin filtro.
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Figura 5.4: Corte de la accidn de 3 parpadeos con filtro de 2 a 40 Hz.

Para obtener el bandpower de la sefial, se tuvo que visualizar el espectro de la po-
tencia en unidades lineales, elevando al cuadrado la amplitud. Posteriormente, para
visualizarla en decibelios (dB), se multiplic6 por el logaritmo base 10 (ver figura 5.5).
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Figura 5.5: Corte de la accién de 3 parpadeos con filtro de 2 a 40 Hz.

A partir del valor obtenido, se calcul6 la potencia en rangos especificos: de 2 a 40 Hz,
de8al2Hzyde12a35Hz.
A continuacion, se extrajeron las siguientes caracteristicas de las sefiales:

= Potencia en la banda alfa (8-12 Hz).

= Radio de potencia de alfa (potencia alfa / potencia 2 a 40 Hz).
= Potencia en la banda beta (12-35 Hz).

= Radio de potencia de beta (potencia beta / potencia 2 a 40 Hz).

= Varianza de la potencia total.

De la trasformada wavelet discreta aplicada como reduccién de ruido se obtuvo esta
sefial figura 5.6.
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Figura 5.6: Seiial después de la DWT como reduccién de ruido

Del resultado obtenido se sacaron las siguientes caracteristicas:

= Se calcul6 la entropia de Shannon sobre los coeficientes de la DWT utilizando
la funcién wentropy en Matlab. La entropia de Shannon mide la incertidumbre
o la aleatoriedad de la informacién en los coeficientes DWT.

= Se calculd la entropia logaritmica de la energia sobre los coeficientes de la DWT
utilizando la funcién wentropy. Esta medida proporciona informacién sobre la
distribucion de la energia en la sefial.

De la sefial resultante de la reduccién de ruido con la DWT se aplic6 HHT. Para aplicar
esta transformada de Hilbert, primero se descompuso la sefial en sus modos empiricos
(IMF). A los IMF resultantes se les aplicé la transformada de Hilbert, obteniendo el
valor absoluto del resultado de la transformada de Hilbert, asi como la amplitud (ver
Figura 5.7). Se seleccion6 el segundo IMF al que se aplico la transformada de Hilbert
(ver Figura 5.8), ya que en este se observaban maés detalles de la distribucion de las
acciones que se buscaban.
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Figura 5.7: Amplitud obtenida del valor absoluto del resultado de la Trasformada de Hilbert
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Figura 5.8: Datos de la segunda divisién de la trasformada de Hilbert

Del resultado obtenido de HHT se obtuvieron las siguientes caracteristicas:

= Se calcul6 el pico mds alto de la amplitud. Este indica la intensidad del evento
mads prominente o destacado en la sefial.

= Se calcul6 el promedio de los picos detectados. Proporciona una medida de la
tendencia central de los eventos detectados. Si los picos estdn distribuidos de
manera uniforme, el promedio puede ser representativo de la intensidad general
de los eventos.
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= Se calcul6 la diferencia relativa entre el pico mas alto y el promedio, normali-

zada por el promedio. Esta diferencia proporciona informacién sobre la variabi-
lidad de los eventos detectados.

= Se extrajeron caracteristicas estadisticas de la amplitud de la transformada de
Hilbert, como el promedio, la varianza, la kurtosis y la asimetria.

De la sefial filtrada con DWT se aplic6 CWT, obteniendo su escalograma de magnitud
(ver Figura 5.9). En el eje X se representa el tiempo en segundos, en el eje Y se repre-
senta la frecuencia en una escala logaritmica y la barra de colores indica la magnitud,

que va desde presencia de una baja magnitud (azul oscuro) hasta presencia de una alta
magnitud (amarillo).

Escalograma

Frecuencia (Hz)

Time (Seg)

Figura 5.9: Escalograma de magnitud, las zonas amarillas representan una magnitud alta en
las frecuencias que oscilan entre los 2 y 2.8 Hz entre el primer y cuarto segundo.

Al calcular el valor absoluto de la CWT y obtener su energia a partir de los valores
absolutos, se obtuvo la siguiente figura (ver Figura 5.10).
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Figura 5.10: Energia calculada de la suma de la magnitud cuadrada a lo largo del tiempo

Del valor obtenido de la energia se sacaron las siguientes caracteristicas:

= Se extrajo el valor del pico maximo de la energia. Este valor representa la mag-
nitud del pico mads alto en la energia de la sefial. En términos practicos, un pico
mas alto indica un evento en la sefial que ha contribuido significativamente a la
energia total. La magnitud del pico puede ser una medida de la intensidad o la
importancia relativa de ese evento.

= Se obtuvo el promedio de los picos detectados. Al calcular el promedio, se ob-
tiene una medida representativa de la magnitud de los eventos detectados en la
sefal. Si hay varios eventos significativos, el promedio proporciona una visién
general de la intensidad promedio de estos eventos.

= Se calculé la diferencia relativa entre el pico mds alto y el promedio de los picos
detectados. Esto indica cudnto se destaca el pico mdximo en comparacioén con
el promedio de los picos. Una diferencia elevada sugiere que hay uno o unos
pocos eventos extremadamente destacados que contribuyen significativamente
a la energia total.

= Se extrajeron caracteristicas estadisticas de la energia: el promedio, la varianza,
la kurtosis y la asimetria.

5.3. Caracteristicas obtenidas

Se obtuvieron un total de 21 caracteristicas del procesamiento de las sefiales, las cuales
se describen a continuacion en la tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Técnica aplicada a la sefial y caracteristicas extraidas.

Técnica aplicada

Caracteristicas Extraidas

Densidad Espectral de potencia

Potencia de banda alfa (4 - 8 Hz)

Radio de potencia de alfa (potencia alfa /
potencia 2 a 40 Hz).

Potencia en la banda beta (12-35 Hz).
Radio de potencia de beta (potencia beta /
potencia 2 a 40 Hz).

Varianza de la potencia total

Transformada de Wavelet Discreta

Entropia de Shannon
Entropia Logaritmica

Transformada de Hilbert-Huang

Amplitud maxima

Promedio de picos detectados en la ampli-
tud cada 100 muestras

Diferencia relativa entre la amplitud méxi-
ma y promedio de picos detectados
Promedio de la amplitud

Varianza de la amplitud

Kurtosis de la amplitud

Asimetria de la amplitud

Transformada de Wavelet Continua

Energia maxima

Promedio de picos detectados en la energia
cada 100 muestras

Diferencia relativa entre la energia maxima
y el promedio de picos detectados
Promedio de la energia

Varianza de la energia

Kurtosis de la energia

Asimetria de la energia

5.4. Clasificacion con la aplicacion de Matlab

Los modelos de clasificacion se entrenaron con la aplicacion de Matlab utilizando los

siguientes parametros:

En la aplicacidn, se ofrecia la opcién de seleccionar el tipo de validacion a utilizar.
En este caso, se empled una validacion cruzada de 5 pliegues. Se dispone de un total
de 2646 cortes de sefiales para cada accién. Cada conjunto de 126 datos corresponde
a un sujeto individual. En el proceso de entrenamiento del modelo de clasificacion,
se utilizaron los datos de los primeros 20 sujetos, lo que equivale a un total de 2520
datos disponibles para el entrenamiento del modelo. Posteriormente, los 126 cortes de

sefales restantes se emplearon para probar los modelos previamente entrenados.

Posteriormente, para evaluar el modelo de clasificacion, se probé el modelo entrenado
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con el sujeto que quedo fuera del entrenamiento. Se aplicé el mismo procesamiento a
las senales del sujeto excluido para extraer las caracteristicas. Con los datos obtenidos,
se puso a prueba el modelo previamente entrenado, lo que nos arrojé un accuracy de
la prueba del modelo con el sujeto seleccionado.

El procedimiento anterior se repitié con cada uno de los sujetos; es decir, se selec-
ciond uno para dejarlo fuera del entrenamiento y con los sujetos restantes se entren6
el modelo. Los resultados obtenidos se pueden ver en el Apéndice B. Se promedi6 la
precision (Accuracy) y se obtuvo la desviacion estdndar de los 21 modelos y pruebas
(ver Tabla 5.2).

Tabla 5.2: Promedio y desviacion estandar del porcentaje de precision de los modelos probados
con cada sujeto de prueba.

Clasificador Promedio | Desviacion Estandar
Random Forest | 39.51 % 6.80 %
SVMI1 44.90 % 6.63 %
SVM2 44.68 % 7.27 %

Después de analizar los resultados obtenidos, se observé que en los canales occipi-
tales no era posible apreciar claramente las acciones de parpadeo, fruncir el cefio y
levantar las cejas, como se muestra en la figura 5.11 (se proporciona un ejemplo de la
accion de parpadeo, mientras que las otras acciones estdn disponibles en la seccion de
Apéndice C). Por lo tanto, se tomo la decision de eliminar las sefiales provenientes de
los canales occipitales.

Ademds, se observo que en cada matriz de confusion, las clases de fruncir el cefo
y morder mostraban mayores errores de clasificacion. Por consiguiente, se optd por
excluir la clase de fruncir el cefio. Respecto a la accion de morder, se decidi6 identifi-
carla mediante la frecuencia predominante cuando ocurre dicha accién excluyéndola
del clasificador, ya que se manifiesta en frecuencias superiores a 25 Hz. De esta mane-
ra, se buscé mejorar la precisiéon del modelo al simplificar la clasificacién y focalizar
el andlisis en caracteristicas mds distintivas y faciles de identificar.
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Figura 5.11: Cortes de cada canal mostrando cada seccién de 3 parpadeos continuos, acercando
una seccidn de un canal frontal y un canal occipital.

Con el objetivo de mejorar la precision del clasificador, se entren6 un nuevo modelo
utilizando dnicamente los canales AF3, AF4, F7 y F8 ya que en estos canales se visua-
lizan mejor las acciones de 3 parpadeos y levantar las cejas, en comparacién con los
canales occipitales (O1 y O2) como se muestra en la figura 5.11. La nueva configura-
cion de clases (3 parpadeos continuos, levantar las cejas y sefial normal) se propuso
con la intencién de evaluar si un conjunto reducido de canales y clases resultaba en
una mayor precision del clasificador.

Se entrené un modelo de clasificacién leave-one-out con los datos de los 21 sujetos,
dejando fuera del proceso de entrenamiento a un sujeto diferente para cada modelo en-
trenado. Luego, se utilizé este sujeto excluido para probar el modelo de clasificacion.
Este procedimiento se repitié para cada sujeto, resultando en un total de 21 modelos
de clasificacién. Se calcul6 el promedio de los resultados y se determiné la desviacion
estandar, como se muestra en la tabla 5.3. Este enfoque proporciona una evaluacién
mas exhaustiva del desempeno del clasificador al considerar la variabilidad entre di-
ferentes sujetos.
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Tabla 5.3: Promedio y desviacion estdndar del porcentaje de los modelos probados con cada
sujeto de prueba, excluyendo los canales Occipitales, asi como las clases de fruncir cefio y
morder.

Clasificador Promedio | Desviacion Estandar
Random Forest | 66.50 % 10.92 %

SVM1 72.48 % 10.03 %

SVM2 72.84 % 9.69 %

La precision mas alta obtenida fue cuando se clasificaron las sefiales del sujeto 5 (Ta-
bla 5.4), y la mas baja fue la del sujeto 8 (Tabla 5.5). En sus matrices de confusion,
las figuras 5.12 y 5.13 muestran cémo se comporté el modelo al clasificar las clases
de cada sujeto.

Tabla 5.4: Accuracy de los modelos entrenados con el sujeto 5

Sujetos de | Sujeto de | Modelo | Hiperparametros Accuracy
entrena- prueba
miento
Sujetos Sujeto 5 Random | Max. divisiones: 100, | 86.90 %
1-4, 6-21 Forest Criterio de divisién: Gi-

ni

SVM1 Kernel: Gaussiano, Es- | 89.70 %
cala Kernel: 4.6, Res-
triccién de caja: 1, Mé-
todo: uno contra uno

SVM2 Kernel: Gaussiano, Es- | 88.50 %
cala Kernel: 5.6, Res-
triccion de caja: 11,
Método: uno contra uno

Random Forest SVM1

Clases Verdaderas
Clase Verdadera
N
Clase Verdadera

0 1 2
Clases Predichas Clase Predicha Clase Predicha

Figura 5.12: Matriz de confusién de cada modelo de clasificacion entrenado de el sujeto 5

En la matriz de confusién del sujeto 5 (Figura 5.12) se muestra como se comporté al
clasificar las siguientes clases: 0 es la clase de 3 parpadeos continuos, 1 la clase de
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levantar las cejas y la clase 2 es la sefal sin alguna accién. En la matriz de confusion
de Random Forest, se observa que 16 de los 84 datos de la clase de 3 parpadeos fue-
ron clasificados erroneamente, mientras que en las clase de levantar las cejas 8 datos
fueron clasificados erroneamente y solo 9 datos de la clase donde no se presenta algu-
na accién fueron confundidos. En SVMI, la clase que presenté menos datos erréneos
al clasificar fue la de levantar las cejas, con solo 2 datos clasificados erréneamente,
mientras que la clase de 3 parpadeos y la clase donde no se presenta alguna accién
solo se clasificaron erroneamente 12 datos. Por tltimo, en SVM2, la clase que pre-
sent6 menos datos clasificados errbneamente fue la de levantar las cejas, con 5 datos,
mientras que la clase de 3 parpadeos continuos y la clase donde no se presenta alguna
accion tuvieron la misma cantidad de clasificacién errénea que SVM1.

Tabla 5.5: Accuracy de los modelos entrenados con el sujeto 8

Sujetos de | Sujeto de | Modelo | Hiperparametros Accuracy
entrena- prueba
miento
Sujetos Sujeto 8 Random | Max. divisiones: 100, | 49.20 %
1-7,9-21 Forest Criterio de divisién: Gi-
ni
SVM1 Kernel: Gaussiano, Es- | 50.40 %
cala Kernel: 4.6, Res-
triccion de caja: 1, Mé-
todo: uno contra uno
SVM2 Kernel: Gaussiano, Es- | 54.00 %
cala Kernel: 5.6, Res-
tricciéon de caja: 11,
Método: uno contra uno
Random Forest SVM2
0 81l 6 0 38 5 41
o @ @
3 3 3
3 3 g
31 9 31 44 S1 19 27 38 g
2 2 2
© ] S
2: 16 6 2 10 3 71

0 1 2 0 1 2
Clase Predicha Clase Predicha

Clase Predicha

Figura 5.13: Matriz de confusién de cada modelo entrenado de el sujeto 8

En las matrices de confusion del sujeto 8 figura 5.13 nos muestra que la tnica clase
que no presento muchos errores en la clasificacion en cada uno de los tres modelos con
los que se trabajo fue con la sefial en donde no presentaba ninguna accién y la clase
que clasifico con mas errores en los tres modelos fue la de 3 parpadeos continuos.
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Lo que nos da a entender que las sefiales de cada sujeto pueden variar por diversas
razones, y una de las mds probables, que no depende del sujeto en si, es el dispositi-
vo Emotiv utilizado. Esto se debe a que pueden surgir varios factores que afecten las
sefales durante el uso de estos dispositivos, estos podrian ser debido a un contacto
deficiente de los electrodos en la cabeza de los sujetos, la falta de humedad en los
electrodos de fieltro o la interferencia durante el estudio.

Una razén probable para la variabilidad en la precision de los clasificadores entre
los sujetos es la presencia de diferentes variables. Durante el estudio, se solicit6 a
los sujetos que intentaran mantener la menor cantidad de movimientos posible en las
extremidades superiores e inferiores. Sin embargo, algunos sujetos no pudieron man-
tenerse completamente quietos durante la prueba y realizaron movimientos con los
pies o las manos. Ademds, algunos sujetos podrian haber ejecutado las acciones de
manera incorrecta, realizando mas o menos acciones de los requeridos. Por ejemplo,
al realizar las acciones de 3 parpadeos seguidos, fruncir el cefio o levantar las cejas,
algunos sujetos pudieron haber ejecutado multiples acciones simultineamente, como
por ejemplo hacer parpadeos mientras fruncian el cefio o levantaban las cejas.

Estas acciones adicionales no se trataron en el pre-procesamiento solo se eliminaron
del estudio aquellas sefiales que presentaban grandes cantidades de ruido en la sefial
o fueron capturadas de una manera errénea, las demads sefiales con las que se trabajo
no se les aplico una eliminacién de estas distorsiones ya que al aplicar las técnicas
comunes de eliminacion de estos artefactos como el andlisis de componentes indepen-
dientes (ICA, por sus siglas en ingles) o variantes de esta, se eliminarian las sefiales
de interés para este este trabajo. Por lo tanto solo se les aplico a las sefales un filtro
pasa bandas para reducir la sefial de alimentacion y sefales en frecuencias muy bajas
por debajo de los 2 Hz.

Para visualizar la distribucion de los porcentajes del Accuracy de cada sujeto en ca-
da uno de los modelos, se grafico de la siguiente manera (Figura 5.14). Esta figura
muestra la dispersion del Accuracy de cada clasificacion, en este caso, Random Forest
y Support Vector Machine (SVM), con dos conjuntos diferentes de hiperpardmetros
(SVM1 y SVM2).
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Dispersion del Accuaracy

= Random Forest ®SVM1 =SVM?2
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58.30%
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Accuaracy del modelo entrenado

50.00% ' 29.20% ——50.40%

40.00%
Clasificadores

Figura 5.14: Gréfica de dispersion del Accuracy de cada sujeto en los 3 modelos entrenados
(Con mediana inclusiva)

Se observa que las sefiales que definen los rangos maximos y minimos del Accuracy
de cada clasificador son las de los sujetos 5 y 8. Entre estos dos rangos se encuentran
los datos del resto de los sujetos. Se puede notar que, en Random Forest, la mediana
es mds baja y hay una mayor dispersion de los porcentajes en comparacién con los
clasificadores SVM1 y SVM2. Sin embargo, en SVM?2, se observa una menor disper-
sién en comparacion con los otros dos modelos. Este andlisis proporciona informacién
sobre la variabilidad en la precision del clasificador entre diferentes sujetos y modelos.

Por ende la clasificacion de las sefiales mencionadas se llev a cabo de manera efecti-
va, a pesar de las variabilidades individuales y los desafios técnicos asociados con el
dispositivo Emotiv utilizado. Aunque se reconoce la presencia de diferentes variables
entre los sujetos, los resultados muestran una distribucidn significativa en la precision
del clasificador entre los modelos Random Forest y Support Vector Machine (SVM),
con variaciones notables en la dispersion de los datos.

Este estudio marca el inicio de un trabajo futuro, donde estas acciones podran ser
empleadas para identificar y poder ser trasformadas en comandos para ser utilizables
en sistemas de Interfaz Cerebro-Computadora (BCI). La capacidad de clasificar con
precision estas clases abre nuevas posibilidades en la interaccion hombre-mdquina,
promoviendo avances significativos en la accesibilidad y la tecnologia de asistencial.
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5.5. Dispersion del Accuracy entre hombres y mujeres.

Al separar los porcentajes de precision del Accuracy entre hombres y mujeres, se ob-
tiene la siguiente grafica (Figura 5.15). En esta figura, se observa que el Accuracy
en el clasificador de Random Forest para hombres tiene la mediana més baja, con un
63.50 % asi como con un valor atipico que es del 86.90 %. Sin embargo, no se observa
una diferencia significativa entre la clasificacion de Random Forest en mujeres, pero
si presentan una mayor dispersion en los datos teniendo un desempefio menos estable
en comparacion con los datos de los hombres que presentan una menor dispersion.

Dispersion del Accuracy entre hombres y mujeres

®RFH ®SVM1H ®SVM2H ©RFM ®SVM1M ®SVM2M

100.00%

90.00% 89.70%
*86.90%

88.50%

86.10% —186.10%

80.00%

R S 7
4.2 75.00%

N

- 1]
1.0 71.20%
70.00% + T "~ 69.51%0-20% 69.80% 1
67.05%
5
0
.6 2.90%  63.10%
{

¢
o, 61.90%
60.00% 60.93%

57.75%

——54.00%
52.80%

50.00% ——50.40%

Acuracy del modelo entrenado

—-49.20%

40.00%

Clasificadores en Hombres/Mujeres

Figura 5.15: Gréfica de dispersion del Accuracy de cada sujeto en los 3 modelos entrenados
dividi6 entre Hombres y Mujeres (Con mediana Inclusiva)

En contraste, se observa una diferencia en los clasificadores SVM1 y SVM2 entre
mujeres y hombres. Los clasificadores SVMIM y SVM2M en mujeres muestran al
menos un 75 % de precision en el Accuracy, con valores por encima del 73.20 % y
73.10 %, respectivamente, y una menor dispersion en los datos. En comparacion, los
modelos SVM1H y SVM2H muestran que el 75 % de los datos estan por encima del
62.90 % y 63.10 %, respectivamente, con una mayor dispersion en los datos. Esto su-
giere que los clasificadores SVM1 y SVM?2 obtienen una precisién mayor en mujeres
y presentan una menor dispersion en los datos, lo que sugiere que los modelos SVM
en mujeres son mds consistentes y confiables que en hombres.

Se destaca que en un sujeto hombre (Sujeto nimero 5), con el clasificador SVM1H,
se obtuvo un Accuracy de casi el 90 % (89.70 %). Aunque este modelo logré una cla-
sificacion exitosa del 90 % para la deteccidon de 3 parpadeos continuos, levantar las
cejas y la sefial sin alguna accién, asi como la identificacién de rangos de frecuencia
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entre los 8 y 13 Hz (para ojos cerrados) y entre los 25 y 35 Hz (para la accién de
morder) independientemente de los clasificadores, es importante notar que los datos
del Accuracy presentaron una mayor dispersion. Esto sugiere que aunque el modelo
logré un alto nivel de precision en algunos casos, también hubo casos en los que la
clasificacion fue menos precisa.

En la literatura, no hay muchos trabajos relacionados que se enfoquen en la clasifica-
cion de estas acciones (3 parpadeos, fruncir el cefio, morder, levantar las cejas y ojos
cerrados) en conjunto. Sin embargo, existen estudios que identifican algunas de estas
acciones, como en Giudice et al. (2020) [58], donde se utiliza una CNN para la iden-
tificaciéon de parpadeos voluntarios, obteniendo una precision del 97.2 % +/- 4.85 %
en una poblacién de 4 sujetos. En [59], se propone un algoritmo para la identificacién
de parpadeos voluntarios en una poblacién de 12 sujetos, utilizando SVM para la cla-
sificacion, logrando un 96.90 % de precision en la deteccion de parpadeos en el ojo
izquierdo y derecho, y un 93.8 % de precision en la deteccién de parpadeos en ambos
ojos. Ademds, en [62] y [61], se presentan trabajos que se centran en la deteccién de
parpadeos para el control de dispositivos, generando comandos mediante la combi-
nacion de parpadeos cortos y largos, asi como para la comunicacién con la ayuda de
un teclado virtual, utilizando los parpadeos para seleccionar letra por letra lo que se
quiere decir.

En la literatura, también hay numerosos trabajos que se enfocan en la deteccién de
gestos faciales, como Hassouneh et al. (2020) [64], Mutawa et al. (2024) [65], y Ku-
margs et al. (2022) [66], pero estos se centran en la clasificacion de gestos faciales con
imagenes, deteccion de emociones a través de los rasgos faciales y el uso de cdmaras
para la deteccion de estos gestos. Ademds, en la mayoria de los trabajos relacionados
con BCI, se aplican diversas formas para la eliminacién de las acciones propuestas en
este estudio, como se presenta en Dash et al. (2023) [67], Rashida et al. (2023) [68], y
Mumtaz et al. (2021) [69].

De acuerdo al trabajo de [70], la seleccion de los canales para identificar de mejor
forma las sefiales que provienen de las acciones de levantar las cejas son los canales
F7 y F8, asi como los movimientos oculares verticales fueron los canales AF3, AF4,
F7y F8, lo cual se llego a la misma conclusion en este trabajo. En estos canales es mas
facil identificar y visualizar estos gestos faciales (ver Figuras 4.4 y 4.2), asi como el
gesto de fruncir el cefio (ver Figura 4.11). Aunque el trabajo menciona que la accién
de sonreir y abrir la boca se identifica en la posicion de los electrodos FC5 asi como
en la posicién FC6.

En este trabajo no se trabajé con esas acciones, pero si con la accién de morder vy,
segln la visualizacion de los resultados obtenidos (ver Figura 4.5), se puede obser-
var que en esos canales mencionados se alcanza a apreciar con mds intensidad esta
accion. Serd necesario analizar més a fondo esos canales mencionados para futuros
trabajos. En este trabajo realizado no se estudiaron esos canales (FC5 y FC6), ya que
los canales en los que se presentaba una frecuencia entre los 25 y 35 Hz al ejercer esta
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accion de morder fueron los canales O1 y O2, los cuales presentaban estas frecuencias
en ambos canales al mismo tiempo, como se muestra en la figura 5.17.

Si bien el trabajo [70] se enfoca en la creacién de una red neuronal artificial para
detectar los gestos derivados de expresiones faciales, no muestra un Accuracy en la
deteccion de estos gestos anteriormente mencionados, ya que los autores se centraron
en desarrollar un método para seleccionar una funcién de activacion para capas indi-
viduales de una red neuronal artificial, mencionando que en trabajos a futuro se busca
adaptar e modelo para el reconocimiento de los gestos faciales simultdneos ya que se
enfocaron en identificarlos por pares de canales, en el trabajo propuesto se obtuvo un
Accuracy del 44.97 % +/-6.76 % (con el modelo de SVM) en la calcificacién de los
gestos faciales como parpadeos, fruncir cefio, levantar las cejas, morder y sefal sin
alguna accion, en 6 canales (AF3, AF4, F7, F8 O1, y O2) y quitando dos acciones
(Fruncir cefio y morder) asi como dos canales (O1 y O2), se obtuvo un Acurracy del
72.84 % +/-9.63 %.

Para identificar las acciones de ojos cerrados y morder, se desarroll6 un algoritmo
basado en la frecuencia de las sefiales EEG. La accion de cerrar los ojos se asocia
comunmente con un estado de relajacion, manifestado por sefiales sinusoidales en los
canales occipitales, representadas por la frecuencia alfa, que oscila entre 8§ y 12 Hz
como se muestra en la figura 5.16.

Canal 7 Accion Ojos Cerrados Sefal Alfa
T T PR |

T

Amplitud(uv)

1 1 'l 1 E
1 2 3 4 5 6

Tiempo (s)

Figura 5.16: Visualizacién cuando un sujeto se encuentra con los ojos cerrados con la repre-
sentacién de la seial Alfa en uno de los canales Occipitales

El algoritmo toma los 6 canales de interés y recorre las sefiales en segmentos de 5
segundos con una superposicion de 3 segundos, aplicando un pre-procesamiento que
incluye un filtro pasa banda de 2 a 40 Hz. Luego, se calcula la frecuencia predomi-
nante en cada canal para obtener la frecuencia por canal figura 5.17.

Se implementa un bloque condicional que verifica si los canales occipitales presentan
una frecuencia dentro del rango de 8 a 12 Hz, lo que indica la presencia de la sefial
alfa. En caso afirmativo, despliega un mensaje a la ventana de comandos indicando la
deteccion de la sefal alfa en ambos canales figura 5.17.

Si esta condicién no se cumple, se evalia si ambos canales presentan una frecuencia
entre 25 y 35 Hz, lo que sugiere la presencia de la sefial asociada con la accion de
morder. En caso afirmativo, despliega un mensaje a la ventana de comandos indican-
do la deteccion de esta sefial en ambos canales figura 5.17.
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Si ninguna de las dos condiciones se cumple, no manda ningin mensaje a la ventana
de comandos. Este enfoque permite identificar las acciones de ojos cerrados y morder
en las sefiales EEG figura 5.17.

— edominante de Cada Canal Frecuencia Predominante de Cada Canal: Frecuencia Predominante de Cada Canal:
AF3: 10.00 Hz AF3: 37.20 Hz
A) F7: 10.00 Hz B) F7: 2.20 Hz C)
= Predominante de Cada Canal F8: 10.20 Hz F8: 34.20 Hz
AF4: 3.40 Hz AF4: 31,80 H
IAccién Morder de\:ec\:adal
Frecuencia Predominante de Cada Canal: Frecuencia Predominante de Cada Canal:
AF3: 2.60 Hz AF3: 2.80 Hz
F7: 3.00 Hz F7: 31.60 Hz
Frecuencia Predominante de Cada Canal 01: 9.80 Hz Ol: 35.00 Hz
F8: 2.60 Hz F8: 17.60 Hz
AF4: 3.20 Hz AF4: 2.60 Hz
ﬁi Sefial alfa detectada j{ Frecuencia Predominante de Cada Canal:

Figura 5.17: A) Frecuencia en los 6 canales seleccionados, B) En verde se muestra los ca-
nales Occipitales y el mensaje que se despliega cuando en estos dos canales se encuentra la
frecuencia de 8 a 12 Hz, C) En verde se muestran los canales Occipitales y el mensaje que
se despliega cuando estos dos canales se encuentran en las frecuencias entre 25 a 35 Hz y en
las partes naranjas y rojas muestra que cuando en los dos canales no se encuentran en estas
frecuencias no muestra ningin mensaje de deteccidn.

Identificando asi las siguientes clases que son 3 Parpadeos continuos, levantar las ce-
jas y sefial normal sin alguna accién con los clasificadores de Random Forest y Suport
Vector Machine con dos diferentes hiperparametros, y con un cédigo aparte de andlisis
de frecuencia se pudieron identificar la sefial de Ojos cerrados y la accidon de morder,
en las frecuencia de 8 a 12 Hz que se representa con la sefal alfa y de 25 a 35 Hz res-
pectivamente. Como se muestra en la tabla 5.6 proponiendo asi que comando podria
representar cada accion identificada.

Tabla 5.6: Acciones que se podrian asociar a cada accion identificada

Comando Descripciéon Accién
Activar/Desactivar | Activar o desactivar el sistema Ojos cerrados
Hacia adelante Hacer la accion de despulsarse ha- | Morder

cia adelante
Dar vuelta Izquierda | Girar hacia la izquierda 3 Parpadeos
Dar vuelta Derecha | Girar hacia la derecha Levantar cejas
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo de tesis se desarrolld un protocolo para obtener sefiales EEG de 25
sujetos, asi como para analizar y clasificar eventos oculares continuos, gestos faciales,
y la accidén de morder, ademds de identificar el estado de ojos cerrados, de acuerdo
con los objetivos establecidos. Sin embargo, de los datos obtenidos de los 25 sujetos,
finalmente se trabajé tnicamente con los datos de 21 sujetos (11 hombres y 10 mu-
jeres). Esto se debid a que durante el proceso de obtencion y andlisis de las sefiales
EEG, se descartaron aquellos datos que presentaron una gran cantidad de problemas.

En particular, se contribuy¢6 inicialmente al desarrollo de un método de clasificacion
de sefiales EEG que abarcaba 6 canales, tanto en la parte frontal como occipital, con el
objetivo de identificar acciones como 3 parpadeos, fruncir el cefio, morder, levantar las
cejas, y una seial que no implicaba ninguna accién especifica. Estas acciones fueron
propuestas como los principales comandos para controlar ciertos dispositivos, tales
como avanzar, retroceder, girar a la derecha y girar a la izquierda. Ademads, se sugirié
un comando adicional para encender el dispositivo, de manera que una vez detectada
la accién correspondiente (0jos cerrados), el clasificador iniciaria la deteccién de las
acciones previamente mencionadas relacionadas con los comandos anteriores.

A pesar de que la precision (Accuracy) fue baja en la primera prueba de los modelos de
clasificacién de Random Forest y SVM con diferentes conjuntos de hiperparametros,
se logré obtener un Accuracy promedio del 39.51 % +/-6.80 %, 44.90 % +/-6.63 %, y
44.68 % +/-7.27 %, respectivamente. Esto se realiz6 excluyendo la clasificacion de la
sefal alfa, la cual se manifiesta cuando el sujeto se encuentra en un estado de rela-
jacién con los ojos cerrados, y es facilmente identificable mediante el andlisis de la
frecuencia en los canales occipitales.

Posteriormente, al realizar una eliminacién de los canales O1 y O2, asi como de las ac-
ciones de las sefiales (fruncir el cefio y accidén de morder), que causaban que el modelo
de clasificacion tuviera un bajo rendimiento, se observé un aumento en el Accuracy
en la segunda prueba de los modelos de clasificacion. Este aumento fue significativo,
de entre el 20 y el 30 %. Los resultados fueron los siguientes: en el modelo de Ran-
dom Forest se obtuvo un Accuracy del 66.50 % +/-10.92 %, en SVM 1 del 72.48 %
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+/-10.03 % vy, finalmente, en SVM2 del 72.84 % +/-9.69 %. Este incremento consi-
derable en la precision abre nuevas oportunidades para investigar mas a fondo estas
acciones.

Ademads de esto, se desarroll6 un algoritmo para detectar las sefiales alfa y la accion de
morder. Esto sienta las bases para la implementacion de comandos basados en estas
acciones, asi como las acciones de 3 parpadeos continuos y levantar las cejas. Este
avance es significativo para su potencial aplicacién en sistemas de interfaz cerebro-
computadora para una variedad de aplicaciones, como navegar a través de una interfaz
de usuario y convertir estas acciones en comandos direccionales, lo que los hace mds
accesibles y con periodos de entrenamiento mas cortos.

Por tltimo, aunque no estuviera dentro de los objetivos originales de este trabajo, en
los resultados finales se pudo observar que los modelos de SVM aplicados a muje-
res mostraron una diferencia en comparacién con los modelos de SVM aplicado a
hombres. Aunque no se comprob6 de manera estadistica una diferencia significativa
entre ambos resultados de los modelos de SVM, los modelos entrenados con datos de
mujeres obtuvieron una mediana mads alta que los modelos entrenados con datos de
hombres. Ademads, se observé una menor dispersion de los datos en los modelos de
SVM aplicados a mujeres en comparacion con los modelos aplicados a hombres.

Cabe mencionar que en el transcurso de la elaboracién de este trabajo, se publicé un
trabajo previo [71], que sirvié como base para el presente estudio.

6.1. Trabajo a futuro

Para futuras investigaciones, seria interesante poner a prueba los modelos de clasi-
ficacion entrenados en este trabajo en tiempo real para evaluar su desempefio. Esto
proporcionaria informacién valiosa sobre la aplicabilidad y generalizacion de los mo-
delos en situaciones practicas.

Ademads, se podria considerar probar los datos iniciales con modelos de clasificacion
maés robustos y especializados, como redes neuronales convolucionales, 16gica difusa
o algoritmos genéticos, para identificar las acciones propuestas en este trabajo. Esto
permitiria explorar si el uso de estos modelos mds avanzados podria aumentar la pre-
cision del clasificador (Accuracy).

Por otro lado, se podria mejorar la robustez de la extraccion de caracteristicas y evaluar
el tiempo de reaccidn en la clasificacion de las sefiales en tiempo real. Esto implicaria
evaluar si se requiere un entrenamiento extenso para cada sujeto y comparar las se-
nales entre sujetos sanos y aquellos con limitaciones en las extremidades superiores
e inferiores. Este enfoque proporcionaria informacién valiosa sobre la generalizacién
del modelo en diferentes contextos y poblaciones.
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Carta de consentimiento informado

DESARROLLO DE UNA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA CON SENALES EEG
USANDO PARPADEOS Y OJOS CERRADOS

Responsable: Biol. David Manuel Carmona Pefia, Maestria en Ciencias y Tecnologias
Biomédicas, INAOE

Puebla, PUE., a de 2023

Participante:

El objetivo de este estudio es capturar las sefiales EEG que van a servir para una interfaz
cerebro computadora para el reconocimiento de sefiales EEG y artefactos.

Duracion aproximada del estudio: de 20 a 25 minutos.

Antes de acudir a la grabaciéon de sefiales EEG le solicitamos seguir las siguientes
recomendaciones:

e Llegar con el cabello seco y al peinarse no usar fijador, gel, cera, acondicionador en
el cabello, ya que podria afectar las mediciones.

e Bafarse un dia antes del estudio ya que si el cabello se encuentra mojado o con algun

producto para el cabello afectaria la sefial.

Dormir bien y horario normal de suefio

Horario normal de comida (dejar pasar 1 hora después de su ultima comida)

No haber consumido cafeina antes del estudio

Llegar 10 minutos antes de la hora solicitada al lugar donde se realizara el estudio

No realizar actividad fisica 8 horas antes del estudio

No haber consumido bebidas alcohdlicas las 12 horas antes del estudio

El estudio se realizara por personal capacitado, por favor, seguir las recomendaciones e
instrucciones

Procedimiento:

e Se le colocara al participante el dispositivo EEG.

e Permanecera con los ojos abiertos por 20 segundos.

e Permanecera con los ojos cerrados por 20 segundos.

e Hacer 3 parpadeos continuos y luego 5 segundos sin parpadeos, esto
continuamente hasta completar un minuto aproximadamente.

e Fruncir el cefio mantenerlo por 5 segundos y después 5 segundos de
descanso, se repetird hasta cumplir un minuto aproximadamente.

e Morder por 5 segundos y después 5 segundos relajado, esto se repetira hasta
completar un minuto aproximado.



e Levantar las cejas y mantenerlas por 5 segundos y después 5 segundos de
descanso, se repetirda hasta cumplir aproximadamente un minuto.

e Finalmente hacer 5 parpadeos y luego 5 segundos sin parpadeos, esto hasta
completar un minuto de prueba.

e Entre cada actividad habréa un descanso de 10 segundos.

e Las actividades se van a repetir 3 veces, después de cada ciclo se procedera
a cerrar los ojos por 15 segundos.

e Acabando estos tres ciclos se haran dos actividades extra que consistiran en:
fruncir el cefio 3 veces seguidas y después un descanso de 5, la otra actividad
es levantar la ceja 3 veces seguidas y 5 segundos de descanso, estas dos
actividades se repetiran hasta tener 15 repeticiones

e Finalmente permanecer con los 0jos cerrados por 15 segundos.

e Se procedera a retirar el dispositivo EEG.

El estudio no provoca dolor ni molestias.

Yo he leido y
comprendido la informacion anterior. Reconozco haber sido informado (a) de forma clara 'y
sencilla de los detalles sobre el procedimiento al que voluntariamente voy a participar, que
el estudio no tiene ningun riesgo, no tiene costo y tampoco recibiré beneficio econémico por
mi participacion y acuso de haber recibido respuestas satisfactorias a todas las preguntas
gue hubiere formulado. Ademas, entiendo que los resultados obtenidos en el estudio
pueden ser publicados o difundidos con fines cientificos.

MANIFIESTO QUE HE SIDO INFORMADO (A) Y QUE COMPRENDO LOS
PROCEDIMIENTOS Y LAS ESPECIFICACIONES DE LA PRUEBA EEG, TAL COMO SE
DESCRIBEN EN ESTE DOCUMENTO.

Firma y nombre del participante
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Tabla 1Resultado obtenidos del Test por cada sujeto y por cada modelo de clasificacion entrenado.

Sujetos con

el que se
entrend el
modelo
Sujetos del
1al20

Sujetos del
2al21

Modelo
entrenado

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVM1

SVM2

Hiperparametros
del modelo

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisidn: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método
multiclase: One vs
One

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisidn: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
decaja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One

Sujeto con
el que se

probé el
modelo

Sujeto 21

Sujeto 21

Sujeto 21

Sujeto 1

Sujeto 1

Sujeto 1

Accuracy

Test

49.50%

57.50%

57.90%

42.20%

44.60%

46.70%

Datos a quitar
del
entrenamiento

los ultimos 126

los primeros 126



Sujetoly
del 3 al 21

Sujeto 1,2y
del4al 21

Sujeto del 1
al3ydel5
al 21

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVvM1

SVM2

Random
Forest

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis

Sujeto 2

Sujeto 2

Sujeto 2

Sujeto 3

Sujeto 3

Sujeto 3

Sujeto 4

36.30%

42.50%

42.20%

32.70%

37.80%

37.80%

41.90%

del 126 al 252

del 252 al 378

del 348 al 504



Sujeto del 1
al4ydel 6
al 21

Sujeto del 1
al5ydel 7
al 21

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVvMm1

SVM2

Random
Forest

SvMm1

Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
decaja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 4

Sujeto 4

Sujeto 5

Sujeto 5

Sujeto 5

Sujeto 6

Sujeto 6

43.20%

44.10%

39.80%

46.70%

45.90%

38.70%

48.10%

del 504 al 630

del 630 al 756



Sujeto del 1
al6ydel 8
al 21

Sujeto del 1
al 7y del 9
al 21

SVM2

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Funcidn de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11

Método multiclase:
One vs One
NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
decaja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One

Sujeto 6

Sujeto 7

Sujeto 7

Sujeto 7

Sujeto 8

Sujeto 8

Sujeto 8

45.40%

41.10%

49.20%

48.60%

40.50%

40.30%

40.80%

del 756 al 882

del 882 al 1008



Sujeto del 1
al 8 ydel 10
al 21

Sujeto del 1
al9ydel 11
al 21

Sujeto del 1
al 10 y del
12al21

Random
Forest

SvM1

SVM2

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisidn: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis

Sujeto 9

Sujeto 9

Sujeto 9

Sujeto 10

Sujeto 10

Sujeto 10

Sujeto 11

42.00% del 1008 al 1134

46.30%

45.10%

39.50% del 1134 al 1260

43%

42.70%

44% del 1260 al 1386



Sujeto del 1
al 11y del
13al 21

Sujeto del 1
al 12 y del
14al 21

SVM1

SVM2

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVMm1

Funcidn de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero mdaximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 11

Sujeto 11

Sujeto 12

Sujeto 12

Sujeto 12

Sujeto 13

Sujeto 13

52.70%

54.40%

28.10%

34%

34%

34.90%

38.70%

del 1386 al 1512

1512 al 1638



Sujeto del 1
al 13 y del
15al 21

Sujeto del 1
al 14 y del
16al 21

SVM2

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVvM1

SVM2

Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11

Método multiclase:
One vs One
NUmero mdaximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
NUmero mdaximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
decaja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One

Sujeto 13

Sujeto 14

Sujeto 14

Sujeto 14

Sujeto 15

Sujeto 15

Sujeto 15

37.50%

32.10%

42.40%

41.10%

43.20%

45.70%

46%

del 1638 al 1764

del 1764 al 1890



Sujeto del 1
al 15y del
17 al 21

Sujeto del 1
al 16 y del
18al 21

Sujeto del 1
al 17 y del
19al21

Random
Forest

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVvM1

SVM2

Random
Forest

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
division: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccidon
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis

Sujeto 16

Sujeto 16

Sujeto 16

Sujeto 17

Sujeto 17

Sujeto 17

Sujeto 18

51.10%

54.40%

51.70%

27.30%

35.70%

31.90%

38.60%

del 1890 al 2016

del 2016 al 2142

del 2142 al 2268



Sujeto del 1
al 18y 20,
21

Sujeto del 1
al19yel 21

SvMm1

SVM2

Random
Forest

SVvMm1

SVM2

Random
Forest

SvMm1

Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccién
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
de caja: 1

Método multiclase:
One vs One
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccién
de caja: 11
Método multiclase:
One vs One
NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la
divisién: Ginis
Funcion de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
4.6

Nivel de restriccidon
decaja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 18

Sujeto 18

Sujeto 19

Sujeto 19

Sujeto 19

Sujeto 20

Sujeto 20

47.10%

49%

33.30%

36.70%

35.90%

53%

56.30%

del 2268 al 2394

del 2394 al 2520



SVM2

Funcién de del
Kernel: Gaussian
Escala del kernel:
5.6

Nivel de restriccion
de caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 20

59.50%

Tabla 2Promedio obtenido por cada modelo y su desviacion estandar asi como la Mediana

obtenida.

Modelo

Random Forest

44.68%

39.80%

6.63%

44.60%

7.32%

45.10%




Tabla 3 Resultado obtenidos del Test por cada sujeto y por cada modelo de clasificacion entrenado,
solo con tres clases y 4 canales seleccionados.

Sujetos con
el que se
entrend el
modelo

Modelo
entrenado

Hiperparametros del
modelo

Sujeto con
el que se
probé el
modelo

Accuracy
test

Datos a quitar
del
entrenamiento

SUJETOS
DEL 1 AL 20

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 21

82.10%

Svm1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccién de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 21

82.50%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 21

82.10%

los ultimos 126

SUJETOS
DEL2 AL 21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 1

62.70%

SVM1

Funcién de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 1

71%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 1

71.40%

los primeros 126

SUJETO 1Y
DEL 3 AL 21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 2

54.80%

del 126 al 252




SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccidon de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 2

58.70%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 2

57.10%

SUJETO 1, 2
Y DEL4 AL
21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 3

60.70%

SvM1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 3

65.50%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 3

64.30%

del 252 al 378

SUJETO DEL
1AL3Y
DEL5 AL 21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 4

64.70%

svMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restricciéon de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 4

72.60%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Sujeto 4

70.20%

del 378 al 504




Método multiclase:
One vs One

SUJETO DEL
1AL4Y
DEL6 AL 21

Random
Forest

NUmero méaximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 5

86.90%

SVM1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 5

89.70%

SVM2

Funcién de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 5

88.50%

del 504 al 630

SUJETO DEL
1ALS5Y
DEL7 AL 21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 6

50%

SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccién de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 6

60.30%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 6

61.90%

del 630 al 756

SUJETO DEL
1AL6Y
DEL8 AL 21

Random
Forest

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 7

72.20%

del 756 al 882




SVvM1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 7

77%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 7

78.20%

SUJETO DEL
1AL7Y
DEL9 AL 21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 8

49.20%

SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccién de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 8

50.40%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 8

54%

del 882 al 1008

SUJETO DEL
1AL8Y
DEL 10 AL
21

Random
Forest

NUmero méaximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 9

64.30%

SvMm1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 9

71%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Sujeto 9

73.80%

del 1008 al 1134




Método multiclase:
One vs One

SUJETO DEL
1AL9Y
DEL 11 AL
21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 10

63.50%

SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccidon de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 10

66.70%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 10

69%

del 1134 al 1260

SUJETO DEL
1AL10Y
DEL 12 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 11

69.40%

SVvM1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 11

75.80%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 11

76.20%

del 1260 al 1386

SUJETO DEL
1AL11Y
DEL 13 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 12

73.40%

del 1386 al 1512




SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccidon de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 12

82.10%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 12

81.70%

SUJETO DEL
1AL12Y
DEL 14 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 13

69.40%

SvM1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 13

72.20%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 13

72.20%

1512 al 1638

SUJETO DEL
1AL13Y
DEL 15 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 14

58.30%

svMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restricciéon de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 14

61.90%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Sujeto 14

64.70%

del 1638 al 1764




Método multiclase:
One vs One

SUJETO DEL
1AL14Y
DEL 16 AL

21

Random
Forest

NUmero méaximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 15

73%

SVM1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 15

78.60%

SVM2

Funcién de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 15

77.40%

del 1764 al 1890

SUJETO DEL
1AL15Y
DEL 17 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 16

86.10%

SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccién de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 16

86.10%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 16

87.30%

del 1890 al 2016

SUJETO DEL
1AL16Y
DEL 18 AL

21

Random
Forest

Numero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 17

52.80%

del 2016 al 2142




SVvM1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 17

76.20%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 17

75.80%

SUJETO DEL
1AL17Y
DEL 19 AL

21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 18

76.20%

SvMm1

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccién de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 18

83.30%

SVM2

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 18

85.30%

del 2142 al 2268

SUJETO DEL
1AL18Y
20, 21

Random
Forest

NUmero méaximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 19

57.90%

SvMm1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 19

63.10%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccién de
caja: 11

Sujeto 19

61.50%

del 2268 al 2394




Método multiclase:
One vs One

SUJETO DEL
1AL19YEL
21

Random
Forest

NUmero maximo de
divisiones: 100
Criterio de la division:
Ginis

Sujeto 20

68.80%

SvMm1

Funcidn de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 4.6
Nivel de restriccion de
caja: 1

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 20

77.40%

SVM2

Funcion de del Kernel:
Gaussian

Escala del kernel: 5.6
Nivel de restriccion de
caja: 11

Método multiclase:
One vs One

Sujeto 20

77%

del 2394 al 2520




Tabla 4Promedio obtenido por cada modelo, asi como el promedio obtenido en hombres y mujeres y su desviacion estandar asi como la Mediana

obtenida.

Modelo

Random
Forest

10.92%

64.70%

10.03%

72.60%

9.69%

73.80%

68.97%

10.64%

63.50%

10.51%

71.00%

9.92%

70.20%

10.78%

71.20%

76.34%

8.31%

78.00%

8.41%

77.20%







Apéndice C

Visualizacion de cada accion en los
respectivos canales seleccionados y
proceso que se llevo acabo en cada
accion
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Figura C.1: Cortes de cada canal mostrando cada seccién de Fruncir el Cefio, acercando una
seccion de un canal frontal y un canal occipital.
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Figura C.2: Cortes de cada canal mostrando cada seccién de Levantar Cejas, acercando una
seccion de un canal frontal y un canal occipital.
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Figura C.3: De Izquierda a derecha, Sefial sin filtro de la accién Levantar las cejas, sefial con
filtro pasa bandas de 2 a 40Hz y sefial después de la eliminacién de ruido con Wavelet db4.
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Figura C.4: De Izquierda a derecha, trasformada de Hilbert Amplitud vs tiempo y face vs
tiempo, segundo dato del resultado de Hilbert. Accién Levantar las Cejas.
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Magnitude Scalogram
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Figura C.5: De Izquierda a derecha, escanograma de CWT energia calculada de la suma de la
magnitud cuadrada a lo largo del tiempo. Accién Levantar las Cejas
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Figura C.6: De Izquierda a derecha, Senal sin filtro de la accién Morder, sefial con filtro pasa
bandas de 2 a 40Hz y sefial después de la eliminacién de ruido con Wavelet db4.
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Figura C.7: De Izquierda a derecha, trasformada de Hilbert Amplitud vs tiempo y face vs
tiempo, segundo dato del resultado de Hilbert. Accién Morder.
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Figura C.8: De Izquierda a derecha, escanograma de CWT energfa calculada de la suma de la
magnitud cuadrada a lo largo del tiempo. Accién Morder
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Figura C.9: De Izquierda a derecha, Sefial sin filtro de la accidn FruncirCefio, sefial con filtro
pasa bandas de 2 a 40Hz y sefial después de la eliminacién de ruido con Wavelet db4.
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Figura C.10: De Izquierda a derecha, trasformada de Hilbert Amplitud vs tiempo y face vs
tiempo, segundo dato del resultado de Hilbert. Accién Fruncir Cefio.
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Figura C.11: De Izquierda a derecha, escanograma de CWT energia calculada de la suma de
la magnitud cuadrada a lo largo del tiempo. Accién Fruncir Cefo
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