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ABSTRACT

Currently brain-computer interfaces (BCI) based on EEG are mechanisms to, among
other objectives, help people with severe motor disabilities to communicate with their
environment. However, these are not used in everyday life because that they are not
intuitive to control electrophysiological sources. To address this problem, it explored
using the electrophysiological source known as imagined speech or unspoken speech.
This process can help to generate neural signals patterns more naturally.

The Sonification of EEG signals was used in this work, which allows us to cha-
racterize the EEG signal as an audio signal. The objective is to analyze whether the
application process sonification of EEG signal can be discriminated or highlight pat-
terns in the signal to improve the results of classification of unspoken words. The
signals with and without sonification were processed. We extracted features with two
different methods DWT and MFCC which are commonly used in speech recognition.

The results were obtained from the 4 closest to the language areas of Broca and
Wernicke and 14 channels of EEG device. The mean percentage accuracy for the 27
subjects in the 2 groups, with 4 and 14 channels of EEG using sonification improved
5.41 % and 2.25 %, respectively. With the results it was found that applying sonification
of EEG can better characterize the EEG signal, with respect to work in the state art
that does not apply sonification technique. By means of the selection of the dominant
frequencies and better distribution of signal energy on a broader spectrum of frequen-
cies, we obtain discriminate patterns that help tp improve slightly better accuracy

percentages for the classification of unspoken words.
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RESUMEN

Actualmente las interfaces cerebro-computadora (BCI) basadas en EEG son meca-
nismos que buscan, entre otros objetivos, ayudar a personas con discapacidad motriz
severa a comunicarse con su entorno. Sin embargo, éstas atin no son utilizadas en la
vida cotidiana por lo poco intuitivas que son las fuentes electrofisiolégicas para contro-
larlas. Para afrontar dicho problema se ha explorado utilizar la fuente electrofisiolégica
conocida como habla imaginada con el objetivo de generar patrones de neurosefiales
que ayuden a la clasificaciéon ocurra de forma més natural.

En este trabajo se utiliz6 la técnica de sonificacion de sefales de EEG, la cual nos
permite caracterizar la sefial de EEG como una sefial de audio. El objetivo es analizar
si al aplicar el proceso de sonificacion de la sefial de EEG se puede discriminar o
resaltar patrones en la sefial que mejoren los resultados de clasificacién de palabras no
pronunciadas. Para ello se proces6 la sefial con y sin sonificacion. En esta investigacion
se extrajeron caracteristicas con dos diferentes métodos DWT y MFCC, éste tultimo
comtnmente utilizado en tareas de reconocimiento de voz.

Se obtuvieron los resultados de los 4 canales mds cercanos a las dreas de lenguaje
de Broca y Wernicke y los 14 canales del dispositivo EEG. Los porcentajes de exactitud
promedio para los 27 sujetos en los 2 conjuntos con 4 y 14 canales usando sonificacion
de EEG mejoran 7.72 % y 5.41 % respectivamente. Con los resultados obtenidos se
pudo constatar que al aplicar la sonificaciéon de EEG se puede caracterizar mejor la
senal de EEG, con respecto al trabajo en el estado del arte que no aplica dicha técnica.
Por medio de la seleccién de las frecuencias dominantes y la mejor distribucién de
la energia de la sefial en un espectro de frecuencias mas amplio se logré discriminar
los patrones que apoyan a mejorar ligeramente los porcentajes de clasificacién de las

palabras imaginadas.
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I CAPITULO 1

INTRODUCCION

En nuestro pais y el resto del mundo existe un gran ntiimero de personas con
discapacidades. Tan solo en México existen al menos 3.3 millones de personas con
discapacidades motrices [1], entre ellas se encuentran personas con una discapacidad
cuya gravedad hace que no puedan comunicarse con su entorno. Es por ello que una
interfaz cerebro-computadora (Brain Computer Interfaces-BCI) podria ser una via de
comuniccion util para personas con trastornos neuro-musculares graves tales como:
lesién de la médula espinal, esclerosis lateral amiotréfica, accidente cerebro-vascular o

parélisis cerebral parcial [2].

Actualmente las BCI son una alternativa que provee al cerebro de un nuevo canal de
comunicacién y control, transmitiendo mensajes y comandos al mundo exterior [3]. Las
BCI, en personas con discapacidades (como las mencionadas anteriormente) ayudan
a obtener la integracién a su entorno y mejorar su calidad de vida, mientras que en
personas sanas se utilizan como un medio alternativo de comunicacién con dispositivos

para aplicaciones enfocadas a la educacién o el entretenimiento.

Para adquirir la sefial cerebral en una BCI existen diversos métodos como lo son:
Imégenes por resonancia magnética funcional (fMRI), magnetoencefalografia (MEG),
Electroencefalograma (EEG) y Electrocorticograma (ECoG). De entre estos métodos
se decidi6 utilizar el EEG como método para adquirir la sefial cerebral, dado que no
es invasivo, es econémico y requiere poco tiempo de calibraciéon. Ademas que este

método es factible poder utilizarlo en una aplicacién en la vida cotidiana.

Una BCI requiere que se generen sefiales especificas para hacer efectiva la comuni-
cacioén cerebro-computadora. Estas sefiales se denominan fuentes electrofisiologicas
las cuales son mecanismos neuroldgicos que producen un patrén reconocible en cada
ser humano. Algunas fuentes electrofisioldgicas utilizadas en las BCI comunmente
son: los potenciales evocados (ERP) los cuales incluye a las sefiales P300 o N100, los

potenciales corticales lentos (SCP), las movimientos imaginados (motor imagery), los



2 PROBLEMATICA

potenciales evocados visuales (VEP), el ritmo sensorial mu y mads recientemente el
habla imaginada, habla no pronunciada o habla silente (Imagined speech, Unspoken
speech, Silent speech), la cual refiere a la accién de imaginar la diccién de una palabra
pero sin emitir ni articular sonidos [4]. En el habla imaginada no se requiere de un

estimulo externo para generar la sefial cerebral y el entrenamiento previo es corto.

1.1. Problematica

Actualmente las BCI no tienen un uso extendido fuera de las aplicaciones de
laboratorio. Esto se debe a que las tasas de comunicacién atin son bajas [5], por lo
que no se efecttia una comunicacién fluida y natural. Por otra parte las BCI basadas
en fuentes electrofisiol6gicas como ERP, VEP o SCP, requieren que el usuario entrene
por un lapso prolongado para poder generar las sefales cerebrales voluntariamente.
Estos inconvenientes han originado que en afios recientes se busque explorar el uso del
habla no pronunciada como fuente electrofisioldgica para una BCI, la cual pertenece
al grupo denominado interfaces de habla silenciosa (silent speech interfaces) [6].
El habla no pronunciada se genera de manera natural y a diferencia de las fuentes
electrofisiolégicas més usadas en BClIs (VEP, P300, ritmos mu y beta, SCP) cada persona
es consciente del momento en que la genera. Por lo que el entrenamiento para generar
palabras no pronunciadas por parte del usuario es minimo. Ademas, no requiere de

traduccion al dominio del lenguaje para permitir comunicacién [7].

La sefial de EEG se ha estudiado ampliamente, pero por sus caracteristicas y
complejidad atin sigue siendo un tema de interés. Estd vigente sobre todo en investiga-
ciénes con aplicaciones médicas. En muchas de estas investigaciones se requiere tener
una retroalimentacién de apoyo cuando un especialista revisa la lectura de EEG. En
consecuencia, en afos recientes se ha investigado la alternativa de usar la sonificacién
de EEG para dar dicha retroalimentacion en forma de sonidos, complementando asi a
la lectura visual que convencionalmente se realiza, pues la sonificacién permite analizar
la informacién mientras se observa alguna otra cosa. La sonificaciéon de EEG permite
por ejemplo analizar de manera més eficiente los eventos de epilepsia grabados de un
paciente con dicho trastorno [8-11], esto se logra comprimiendo la sefial de la lectura
de EEG mediante el uso de alguna técnica la sonificaciéon (permitiendo asf analizar los
episodios epilépticos al escuchar un audio que dura por ejemplo 10 veces menos que
la lectura de EEG original) y después aumentar la duracién del audio en los eventos
encontrados para apreciar los detalles. La sonificacién de EEG en general permite

distribuir la informacién requerida en un amplio rango de frecuencias audibles. Los
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INTRODUCCION

audios de un EEG sonificado han sido utilizados para ayudar en la toma de decisiones
en los diagnoésticos médicos, por ejemplo la enfermedad neurolégica de Alzheimer,
donde algunos trabajos reportan que se ha logrado que personas que no son especia-
listas puedan discriminar entre personas sanas y personas con una etapa temprana de

Alzheimer con solo escuchar el audio generado al aplicar la sonificacién [12,13].

1.2. Solucién propuesta

En la clasificacién del habla imaginada algunos trabajos manejan un enfoque de
reconocer silabas bajo el concepto de que internamente estamos construyendo palabras
con fonemas antes de pronunciarlas, y en algunos de estos trabajos la sefial cerebral
del habla imaginada ha sido tratada con sistemas para reconocimiento de voz [14-16],
pero la sefial cerebral tiene diferentes caracteristicas que la sefial de voz, por ejemplo
estd en distintas frecuencias y puede llegar a ser bastante compleja en cuanto a
dimensionalidad y ruido. Por ello es interesante aplicar dichos métodos de extraccién
de caracteristicas usados en reconocimiento de voz en audios que representen una
palabra pronunciada internamente en el cerebro, es decir caracterizar la sefial cerebral

como sefial de audio usando la sonificacién de EEG.

En la presente investigacion se utilizard la sonificacién dentro de la extraccién de
caracteristicas de palabras imaginadas, motivados por el hecho de que existen diversas
técnicas de sonificacion de EEG que permiten al investigador personalizar las carac-
teristicas que son de nuestro interés dentro de la sefial cerebral (eliminando o resaltado
patrones en la sefial de audio). Ademas de que se ha utilizado en la clasificacién de
pacientes con enfermedades neurolégicas obteniendo buenos resultados. Se conjetura
que si el oido humano puede diferenciar patrones de los pacientes al escuchar su
sonificaciéon de EEG, entonces un método computacional de aprendizaje automético
podria lograr hacerlo de igual forma. Ademads de que en los casos en los que se ha
usado un método de clasificaciéon automadtica se ha tenido buenos resultados por lo que
se conjetura que la sonificacién de EEG ayudard a mejorar la clasificacién de palabras
no pronunciadas.

En esta investigacion se aplicard un método de aprendizaje automaético sobre la
sonificacion de registros de EEG que seleccione frecuencias dominantes, para luego
evaluar sf la sonificacién de la sefial de EEG puede discriminar o resaltar patrones que
mejoren los resultados de clasificacién de palabras durante el habla imaginada con
respecto al trabajo del estado del arte con el que se compara. Se usaran técnicas de

extraccion de caracteristicas comtinmente utilizada para reconocimiento de voz, pero a
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diferencia de trabajos anteriores, la extraccién se aplicara sobre la sefal sonificada de
EEG. Hasta donde sabemos no existe trabajo previo alguno que use algin método de
sonificacion de EEG para la clasificacion de habla imaginada.

Todo lo anterior con la finalidad de desarrollar un método eficiente de comunicacién
que pudiera ser utilizado en una BCI basada en el habla imaginada. La interfaz
proporcionaria una alternativa de comunicacién a cualquier persona (sana o con alguna
condicién de las mencionadas anteriormente) que pueda generar conscientemente
las sefiales cerebrales que representan la pronunciacién de palabras. En esta tesis no
realizard el proceso de desarrollo de una BCI, pues este es un objetivo que va mas

alla de la presente investigacion.

1.2.1. Preguntas de Investigacién

= ;Puede la sonificacion aportar una caracterizacion de la sefial de EEG tal que

haga mejorar los porcentajes de clasificacién en el habla imaginada?.

= ;Como se comportan los parametros de la técnica de sonificaciéon de EEG en la

clasificacién automaética?

= ;Se mantendrd la diferencia de exactitud en la clasificacion entre usar 14 cana-
les y usar 4 canales correspondientes al modelo Geschwind-Wernicke al usar

sonificacion de EEG?.

= ;Pueden los métodos de extraccion de caracteristicas usados en reconocimiento
de voz ayudar a extraer caracteristicas en audios provenientes de la sonificacion

de palabras imaginadas?.

1.2.2. Hipétesis de investigacién

La sonificacién de EEG antes de la extraccién de caracteristicas puede resaltar
los patrones que ayudan a mejorar la clasificaciéon de cinco palabras imaginadas del

idioma espafiol, grabadas desde un dispositivo de EEG de 14 canales.

1.2.3. Objetivo general

Implementar un método para procesar y clasificar palabras no pronunciadas de
lecturas de EEG, utilizando una transformacién del dominio original al dominio del
audio, con la finalidad de obtener resultados en la exactitud de clasificacién mayores a

los existentes en el estado del arte.
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1.2.4. Objetivos especificos

Partiendo del objetivo general se definen los siguientes objetivos especificos:

1.3.

1.4.

Seleccionar e implementar un método de sonificacion existente de las sefiales
EEG.

Probar 2 conjuntos de 14 y 4 canales, para evaluar si un conjunto reducido de

canales del modelos del habla permite obtener buenos resultados.
Establecer y aplicar los métodos de extraccién de caracteristicas del audio.

Definir y aplicar métodos de clasificacién para las caracteristicas previamente

extraidas.

Contribuciones

La presente investigacion aportara resultados sobre clasificacién de palabras
no pronunciadas sobre EEG sonificados, lo cual no se ha explorado en trabajos

previos.

Se aportaran resultados que apoyen a saber si las técnicas de extracciéon de
caracteristicas regularmente usadas para reconocimiento de voz pueden ser

usadas en sefiales sonificadas de palabras imaginadas.

Se obtendré el conocimiento del impacto de los pardmetros de la sonificacion de

EEG sobre la clasificacién de palabras no pronunciadas.

Alcances y limitaciones

Se realizara la experimentacion de habla imaginada usando una base de datos

existente obtenida de sujetos sanos y cuya lengua materna es el espafiol. Por lo

que se podrd comparar directamente los resultados obtenidos con los trabajos que

la utilizaron. Solo se realizard un esquema de clasificacién de palabras imaginadas

usando sonificacién de EEG pero no se realizara el bucle completo que conlleva la

construcciéon de una interfaz cerebro-computadora. En esta investigacion se aplican

técnicas de extraccion de caracteristicas sobre el audio de la sefial de EEG tales como

MFCC o DWT, por lo que no se exploran técnicas adicionales que otros trabajos

contemplan como viables. Las etapas de esta investigacion se realizardn sobre la
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informacién disponible de 4 y 14 canales, por lo que no se busca obtener informacién

de canales personalizada para cada sujeto.

1.5. Estructura del documento

El resto del documento esta estructurado de la siguiente manera. En el capitulo 2
se muestra el marco tedrico, el cual incluye la explicacién de los conceptos necesarios
sobre los temas a tratar en esta tesis. En el capitulo 3 se muestran los trabajos mas
relevantes relacionados con la clasificacién de habla no pronunciada y la clasificacion
usando sonificacién de EEG. El capitulo 4 contiene la descripcién del método propuesto
para clasificar palabras del habla no pronunciada usando sonificacién de EEG. En el
capitulo 5 se muestran los resultados de los experimentos realizados, asi como de la
comparacion con trabajos similares. Por tltimo el capitulo 6 incluye las conclusiones
de la investigacién y las ideas o posibles lineas de investigaciéon a seguir como trabajo
futuro. Al final del documento se incluyen anexos que contienen informacién adicional
a lo explicado en los capitulos del documento, como: las publicaciones realizadas y los

resultados de clasificacién detallados.
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MARcoO TEORICO

2.1. El cerebro

El cerebro humano es una red de més de 100 mil millones de células nerviosas
individuales interconectadas formando circuitos neuronales, que construyen nuestras
percepciones del mundo externo, nos permiten fijar nuestra atencién, y controlar la
magquinaria de nuestras acciones [17]. Cada neurona del cerebro estd compuesta de
un cuerpo celular y prolongaciones tubulares llamadas neuritas. La neuritas son de 2
tipos: axones y dendritas (ver figura 2.3). Las dendritas son ramificaciones cortas que
actdan como receptoras de informacién. Los axones son terminaciones mads largas que
las dendritas de didmetro uniforme y se encargan de enviar la sefial de salida de la

neurona [18].

Corteza Motriz

Corteza

Lébulo Frontal :
Somatosensorial

Lobulo
Parietal

Lébulo
Occipital

L6bulo Temporal

Figura 2.1: Divisién cerebral por l6bulos (figura modificada de [17]).

El cerebro se compone de dos hemisferios cerebrales (izquierdo y derecho), cada
uno con estructura simétricamente idéntica pero con distinta funcionalidad. El cerebro
tiene una capa exterior muy arrugada (la corteza cerebral) y tres estructuras profundas
(ganglios basales, el hipocampo, y la amigdala cerebral). Tal como se muestra en la

figura 2.1 cada uno de los hemisferios de la corteza cerebral se puede dividir en 4
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l6bulos: frontal, parietal, occipital y los 16bulos temporales, nombrados asi de acuerdo
a los huesos del crdneo que los recubren. Cada 16bulo tiene varios repliegues profundos
caracteristicos, lo cual es un proceso evolutivo estratégico para el embalaje de mas
células nerviosas en un espacio limitado. Cada lébulo tiene un conjunto especializado
de funciones. El I6bulo frontal (frontal lobe) se relaciona en gran parte con la memoria
a corto plazo y la planificacién de acciones futuras y con control de movimiento; el
l6bulo parietal (parietal lobe) con la sensacién somaética, con la formacién de una
imagen corporal y lo relacionado con el espacio extra-personal; el 16bulo occipital
(occipital lobe) con la visién; y el 16bulo temporal (temporal lobe) con la audicién y a
través de sus estructuras profundas, el hipocampo y los ntcleos de la amigdala con el

aprendizaje, la memoria y las emociones [17].

2.1.1. Procesamiento del lenguaje

Fasciculo )
/“’ Giro Angular

arqueado

Areade

Broca_h—

g

Regioén de vocalizacion
del area motriz

Corteza
Visual

Area de Wernicke

Corteza auditiva primaria

Figura 2.2: Modelo Geschwind-Wernicke (figura reproducida de [17]).

En la figura 2.2 se muestra el modelo Geschwind-Wernicke, el cual muestra las
areas involucradas en el procesamiento del lenguaje en nuestro cerebro [19]. En la
mayoria de las personas el procesamiento del lenguaje lo realiza el hemisferio izquierdo
de forma dominante. Segtin el modelo Geschwind-Wernicke, los primeros pasos en
el procesamiento neuronal de las palabras habladas o escritas ocurren en las areas
sensoriales de la corteza especializadas en la informacién auditiva (Primary auditory
cortex) o visual (Visual cortex). Esta informacién es entonces transportada a un area
de asociacion cortical, el giro angular (Angular gyrus), especializado para procesar
tanto la informacién auditiva y visual. Aqui, segiin Wernicke, las palabras habladas o
escritas se transforman en un cédigo sensorial neuronal compartido para el habla y
la escritura. Esta representacion se transporta hasta el 4rea de Wernicke (Wernicke’s
area), donde es reconocida como lenguaje y es asociada con un significado. También

se transmite al drea de Broca (Broca’s area), que contiene las reglas, o gramdtica, para
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la transformacién de la representacion sensorial. La representacién se transforma
en una representacion motora que puede usarse para efectuar lenguaje hablado o
escrito, usando la regién de vocalizacion del drea motora (Vocalization region of motor

area) [17].

2.2. Electroencefalograma (EEG)

Un dispositivo de EEG mide la actividad eléctrica generada por las corrientes que
fluyen durante la excitacién sindptica de las dendritas de las neuronas piramidales
de la corteza cerebral [20]. Esta medicion se hace mediante electrodos ubicados en el
cuero cabelludo. Un solo electrodo estima el promedio de las actividades sindpticas de
millones de neuronas [21].

En la figura 2.3 se muestra la generacién de un pequefio campo eléctrico creado
durante la sinapsis de las neuronas piramidales. Cuando se dispara el axén aferente, la
terminal presinaptica libera glutamato, que abre los canales de cationes. La corriente
positiva fluye en la dendrita, dejando una ligera carga negativa en el fluido extracelular.
La corriente se propaga hacia abajo de la dendrita y escapa a sus partes mds profundas,
dejando el liquido ligeramente positivo en esos sitios. El electrodo registra la actividad
solo si miles de neuronas contribuyen con su pequerio voltaje y pasa a través de las

capas de tejido grueso [18].

T Amplificador EEG
TN

~._Cuero
nabel\udn
Craneo

spacio aracnoideo
— ——— -—\;:.:::::;:;.,,, \y subaracnoideo

Piamadre

) ———Axon eferente

Figura 2.3: Electrodo de EEG registrando actividades sindpticas de las neuronas (figura modifi-
cada de [18]).

Los electrodos en un dispositivo de EEG también se conocen como canales, pues

cada uno capta una parte de la sefial total emitida por el cerebro. Para realizar la
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medicion de la sefial cada electrodo debe colocarse en una posicién especifica en el
cuero cabelludo, el método mads utilizado para colocarlos es el sistema internacional
10-20 [22]. En el sistema 10-20, los electrodos estdn colocados a una distancia de
separacion relativa entre ellos de 10 6 20 por ciento. Cada posicién dentro del sistema
10-20 tiene una letra para identificar el I6bulo y un nimero el hemisferio. Las letras F,
P, T, C y O corresponden a los l6bulos Frontal, Parietal, Temporal, Central y Occipital
respectivamente. Los nimeros impares corresponden al hemisferio izquierdo y los
pares al hemisferio derecho (ver figura 4.2).

Para adquirir la sefial mediante electroencefalograma existen diversos dispositivos
los cuales tienen caracteristicas diferentes (ver figura 2.4). Los dispositivos como EEG
Cap y BrainVision tienen mejores prestaciones en cuanto a calidad de la sefial y pueden
adquirir la informacién de mds canales de forma simultdnea, pero dado su disefio, no
es facil colocarlos en una persona y requieren mds tiempo de calibracién, por lo que
estdn enfocados a investigaciones de laboratorio. Por otra parte los dispositivos como
MindWave de Neurosky o Epoc de Emotiv, poseen 1y 14 electrodos respectivamente,
son mas econémicos, son mds sencillos de colocar y requieren muy poco tiempo de
calibracion, aunque tienen la desventaja de que la calidad de la sefial es menor, ya

sea por tener menos canales (MindWave) o por tener menor frecuencia de muestreo

(Epoc).

Figura 2.4: Dispositivos para hacer lectura de EEG, de izquierda a derecha, EEG de BrainVision,
EEG Cap, MindWave de Neurosky, Ephoc de Emotiv (figuras reproducidas de [23],

[24], [25], [26]) -

La actividad de EEG puede medir oscilaciones continuas o cambios de potencial
relacionado a la aparicién de algtin evento (ritmos cerebrales). Se han establecido
ritmos cerebrales de acuerdo con: bandas de frecuencia dentro del espectro del EEG,
la amplitud de la sefial y aspectos inherentes de cada uno de ellos [27], aunque los
pardmetros pueden variar en cada sujeto. Los 6 ritmos cerebrales mds importantes que

se presentan en un sujeto son:

= Ritmo Delta (0.5 - 3.5 Hz): Es de gran amplitud (100-200 nV). En adultos, este

ritmo aparece solo en un estado de suefio muy profundo. Si se presenta en un
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sujeto despierto puede deberse a un sintoma patolégico [27,28].

» Ritmo Theta (4 - 7 Hz): Posee una amplitud menor a 30 uV. Es un ritmo poco
comun, se presenta mds a menudo en nifios durante el suefio, mientras que en

adultos se percibe en estados de mucho estrés [27,28].

= Ritmo Alfa (8 - 13 Hz): Tiene una amplitud de 30 a 50 uV. Se produce en cualquier
persona con los ojos cerrados o en estado de relajacion y poca actividad mental.
Este ritmo se atentia con los ojos abiertos. Es mds prominente en la region

posterior del cerebro [27,28].

= Ritmo Beta (14 - 30 Hz): Tiene una amplitud de 5 a 20 pV. Se presenta en estados
de concentracién mental, también se encuentra estrechamente relacionado con
el movimiento de las extremidades y se concentra principalmente en la regién

central y frontal del cerebro [27,28].

» Ritmo Gamma (31 ~ 50Hz): Se presenta con una amplitud entre 5 y 10 uV. La
actividad en esta banda esta relacionada con la atencion selectiva. Esta actividad
también estd relacionada con la cognicién, la actividad perceptual y sensorial

[28,29].

= Ritmo Mu (7 - 13Hz): Estd presente en la mayoria de los adultos, y aunque
tenga caracteristicas similares a las del ritmo alfa, sus propiedades son distintas.
Se relaciona con las funciones motoras del cerebro y no se atentia con los ojos
abiertos sino cuando se realiza algtn tipo de movimiento o se intenta realizar

dicho movimiento. Este ritmo se registra en la regioén central del cerebro [30,31].

2.2.1. Artefactos EEG

Al realizar la lectura de la sefial cerebral a través de un dispositivo de electroence-
falografia se puede obtener ruido provocado por diversas fuentes ajenas al cerebro, a
estas alteraciones se les conoce como artefactos [32]. Formalmente se define artefacto
como un registro EEG de actividad no cerebral y se pueden dividir en fisiol6gicos y
extrafisiol6gicos. Los primeros surgen del usuario directamente, como el movimiento
ocular y los segundos se generan por fuera del paciente como los equipos o el medio
ambiente. Los artefactos pueden ser causados por la corriente alterna o por otras
fuentes fisioldgicas del cuerpo como el movimiento de los ojos, el latido del corazén,
(conocidos como artefactos electrocardiograficos (ECG)), la respiracion, el sudor, las

contracciones musculares (conocidos como Artefactos electromiograficos (EMG)), entre
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otros [32]. En tareas de clasificacién, remover los artefactos en la sefial de EEG puede

ayudar a limpiar la sefial de ruido.

2.3. Brain Computer Interfaces (BCI)

Una interfaz cerebro computadora (Brain Computer Interface) hace referencia a un
mecanismo de comunicacién entre una persona y un sistema computacional usando
solamente la actividad cerebral generada por dicho individuo. Una BCI es un sistema
de comunicacién que no depende de las vias de salida normal del cerebro, como los
nervios periféricos y los musculos [33]. Uno de los principales objetivos de BCI es
manipular las sefiales eléctricas generadas por las neuronas del cerebro y generar las
sefiales necesarias para controlar algunos sistemas externos [2]. Al usar EEG, las sefiales
eléctricas necesarias para controlar una BCI se conocen como fuentes electrofisioldgicas.

Las principales fuentes electrofisiol6gicas para controlar BCls son:

» Potenciales relacionados a eventos (Event related potentials): Estos potenciales se
generan cuando existen estimulos visuales, auditivos o somatosensoriales infre-
cuentes o particularmente significativos. Cuando estos estimulos son intercalados
con estimulos rutinarios o frecuentes, regularmente disparan un pico positivo en
el EEG sobre la corteza parietal después del paso de algunos milisegundos. P300

o N100 son ejemplos de estos potenciales [34].

= Potenciales corticales lentos (Slow cortical potentials): Son cambios lentos en el
voltaje de la sefial en las frecuencias mds bajas. Estos cambios de potencial ocurren
durante 0.5 a 10 segundos. Los SCPs negativos estdn tipicamente asociados
con movimientos y otras funciones que impliquen activacién cortical, mientras
que los SCPs positivos estan generalmente asociados con la activacién cortical

reducida [34].

= Potenciales visuales evocados (Visual evoked potentials): Es un tipo de potencial
relacionado a eventos. Son pequefios cambios de potencial registrados sobre la
corteza visual, derivados de una respuesta cerebral a un estimulo visual. Estos
potenciales son mds prominentes en la zona occipital. Si un estimulo visual se
presenta repetidamente a un ritmo de 5 a 6 Hz o mayor, se presenta una respuesta
eléctrica oscilatoria continua en las vias visuales. Esta respuesta se conoce como

potenciales evocados visuales de estado estable (SSVEP) [34,35].

» Ritmos sensoriales motrices: Es el uso de las caracteristicas de los ritmos de

las sefiales cerebrales. De especial interés es el ritmo mu, pues la amplitud
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de las oscilaciones en este ritmo disminuye cuando se realiza o se imagina
un movimiento. Los cambios en el ritmo mu son localizados sobre la corteza
sensorial-motora correspondiente a la parte del cuerpo que se desea mover.
Para generar cambios en el ritmo mu, generalmente se requiere una etapa de

entrenamiento con retroalimentacion [34,36].

En la actualidad existen diversas BCI que utilizan las fuentes electrofisiologicas antes
mencionadas. De especial interés son las BCI que apoyen a la tarea de generar mensajes
[37]. Por ejemplo en la BCI mostrada en la figura 2.5 se construyen palabras letra por
letra. En esta BCI se utiliza el potencial P300, registrando la informacién que se dispara

cuando el estimulo visual se relaciona con la letra deseada.

"’ w
e WATCH YOUR BRAIN

DEZUEOEE O
REMULOOE

DEEHUKUE
VeNMUOGE
EEER@ELLE

Figura 2.5: Interfaz Cerebro Computadora 'Intendix’, basada en la fuente electrofisiolégica
P300 (figura reproducida de [38]).

2.4. Sonificacion

El concepto de Sonificacion (en inglés ‘Sonification” o “Auditory display’), se refiere
al uso de sonido no hablado (non-speech audio) para transmitir informacién [39]. La
sonificacién es la contraparte de la visualizacién, es un método que en lugar de asignar
posiciones especificas a los valores abstractos de acuerdo a las reglas uniformes en un
diagrama, asigna sonidos a ellos, también siguiendo normas uniformes. La sonificacién
es la disciplina de exploracion de datos mediante procesos de transformacién de los
datos en sonido con el propésito de facilitar la comunicacién y la interpretacién [40,41].
La sonificacién usa las capacidades del oido humano para interpretar datos escuchando
frecuencias en el rango de 20 Hz a 20 Khz aproximadamente.

Existen diversas técnicas de sonificacién y elegir la correcta depende de los objetivos
planteados en la investigacion. En el trabajo [42] se describen algunas de ellas. La
sonificacién se puede utilizar para aumentar la percepcién cuando los ojos estan

ocupadas por otra tarea, como en cirugias médicas, o se puede aplicar como medio de
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interaccién con el ambiente para personas con alguna patologia ocular [43].

Con la sonificacién se puede aumentar el uso de la informacién actstica en apli-
caciones de realidad virtual o mejorar los sistemas de alarma [44]. En la sonificacién
se usa el sentido del oido el cual estd adaptado a escuchar varias sefiales a la vez, y a
diferencia de los ojos siempre estd activo y es omnidireccional. Ademds nuestro sentido
del oido es bueno en condiciones de ruido, pudiendo filtrar alguna sefial especifica
dentro de un conjunto de sefiales. Por ejemplo la sonificacién se ha utilizado para
escuchar los atributos de la base de datos ‘Iris’, la cual comtinmente es utilizada para

probar algoritmos de agrupamiento [45].

2.4.1. Sonificacién de EEG

La sonificaciéon de EEG es el proceso de transformar la sefial de EEG a patrones
dentro de una sefial audible. La sonificacién de EEG, es el uso de cualquier método de
sonificacién para transformar la lectura de ondas cerebrales a sonidos con el objetivo
de transmitir informacién que facilite la comprension y la comunicacién. Cuando se
muestra al usuario el resultado audible de la sonificacién se presenta una forma de
retroalimentacién neurolégica (Neurofeedback), la cual se ha usado entre otras cosas,
para entrenamiento [46] o como terapia para pacientes [47].

En los primeros usos de la sonificacion se conectaba la salida de electrodos de EEG a
un conjunto de instrumentos musicales con la finalidad de analizar el comportamiento
que las oscilaciones naturales del cerebro tienen sobre los cambios sonoros [48, 49].

En afios recientes diversos investigadores han desarrollado trabajos relacionados
con las técnicas y aplicaciones de la sonificaciéon de EEG. Thomas Hermann y sus
colaboradores han investigado las ventajas y desventajas de hacer sonificaciéon de EEG
[50]. Han presentado métodos de sonificacién de EEG para mostrar la correspondencia
entre las actividades neurales y cognitivas, como por ejemplo el método de sonificacién
por matriz de distancias entre filas de electrodos. En este método cada fila de electrodos
tiene un tono distinto, su volumen es representado de acuerdo a las similitudes
obtenidas entre cada par de electrodos y dependiendo de la ubicacién de los electrodos
se representan en el canal del audio correspondiente al hemisferio en el que se ubican
[51]. También se han propuesto los métodos de sonificaciéon basada en eventos [10, 52],
y el método de sonificacién de EEG Vocal [53,54], los cuales han servido para analizar
a pacientes con eventos de epilepsia (estos trabajos se describen en la seccién 3.2).

Francois Vialatte ha desarrollado la técnica de modelado de elipsoides (bump mo-
deling) para hacer sonificacién de EEG y aplicarla a la deteccién de etapas tempranas

de la enfermedad neurolégica de Alzheimer [55,56] (este trabajo se describe en la
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seccion 3.2).

Por otra parte la sonificacién de EEG también ha sido utilizada para buscar entender
mejor el comportamiento que ocasionan los estimulos visuales periédicos, haciendo
sonificacién de EEG multicanal para luego analizando la coherencia entre audios
de pares de electrodos [57]. La sonificacion de EEG ha sido utilizada para hacer
composiciones musicales en tiempo real estimulando a los sujetos por medio de
SSVEP [58] o representando a distintos sujetos como instrumentos individuales, en el
cual los sujetos accionaban su instrumento manipulando su ritmo mu por medio de
movimientos imaginados [59]. También se ha usado para entretenimiento o educacién

dentro de aplicaciones interactivas [60].

2.5. Transformada de Fourier

La serie de Fourier permite que una sefial periédica se descomponga en una suma
de las ondas seno y coseno con valores reales o0 mds generalmente una suma de
exponenciales complejos.

La transformada rédpida de Fourier (FFT) es la implementacién optimizada de la
transformada discreta de Fourier (DFT); dicha optimizacién aprovecha la redundancia
de operaciones, reduciendo la cantidad de ellas al minimo posible [61]. La DFT, en su
forma directa, se define como:

M—1
X(f)=Fx(n)]= ) x(n)e?™/M (2.1)
n=0

donde x(n) es la muestra actual de la sefial a transformar y M es la longitud (cantidad
de muestras) de la DFT.

Al aplicar la transformada de Fourier se puede realizar el andlisis espectral de una
sefal, el cual consiste en obtener su distribucién en el dominio de la frecuencia, es
decir, se trata de descomponerla en las frecuencias que la forman, dentro de un rango

dado, obteniendo, ademads, que peso tiene cada una de ellas en el conjunto.

El espectrograma es la representacion visual del espectro de frecuencias de una

sefial, mostrando las variaciones con respecto a una variable (generalmente el tiempo).

La transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) es simplemente una secuencia
de FFT de segmentos de datos con ventanas, donde las ventanas son generalmente
solapadas en el tiempo. En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de espectrograma de

una sefial de audio.
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Figura 2.6: Ejemplo de espectrograma de una sefial de EEG (imagen reproducida de [62]).

2.6. Transformada Wavelet

La transformada Wavelet (transformada de onduleta) combina las dimensiones
tiempo y escala permitiendo la extraccion de los detalles y de las aproximaciones de
la sefial. La transformada Wavelet es una técnica de estimacién espectral en donde
una funcién puede ser expresada como una serie infinita de onduletas. El objetivo de
esto es representar la funcién como una combinacién lineal de un conjunto particular
de funciones, obtenidas mediante la traslacién y escalamiento de una funcién basica
llamada Wavelet Madre. La transformada Wavelet permite encontrar discontinuidades
0 picos de corta duracién en la sefiales que de otra manera seria complicado detectar
y tratar. El principio de la transformada se basa en una traslacién telescopica de la
Wavelet basica ¥, denotada por:

Wonlt) = v (120 (22)

Donde a y b son llamados el pardmetro de escala y de posicion respectivamente. La
transformada Wavelet de cualquier funcién f(t) (frecuencia-tiempo) se obtiene mediante
el producto interno de la funcién f(t) con la funcién wavelet.

We(a,b) ={f(t), Ya,b(t)} (2:3)

Existe un largo ntiimero de familias Wavelet conocidas y funciones que proveen
un rico espacio en el que se puede buscar una onda que represente eficientemente
la sefial de interés. Entre las familias se encuentran: Bi-ortogonal [63], Coiflet [64],
Haar [65], Daubechies [66]. La elecciéon de la Wavelet depende de la aplicacién en la
que se esté trabajando, buscando seleccionar la que més coincida con la sefial que se

desea procesar.

2.6.1. Energia Relativa Wavelet (RWE)

Una vez aplicada la transformada discreta Wavelet (DWT) sobre la sefial obtendre-

mos coeficientes de aproximacién y de detalle, desde los cuales es posible calcular
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la energia relativa wavelet [67]. La energia relativa wavelet representa la energia que
algin nivel de descomposicién aporta al total de la energfa wavelet de la sefial, con lo
que se puede caracterizar la distribucién de energia de la sefial en diferentes bandas
de frecuencia. Al aplicar la DWT sobre una sefial usando una wavelet madre ¥ y
un ntimero de niveles de descomposicién N, se obtiene un conjunto de coeficientes
de detalle (djx; para j = 1,...,N) y un conjunto de coeficientes de aproximacién
ank a los que se denotard como coeficientes ayx en el nivel N 4 1. A partir dichos
coeficientes es posible calcular la energia relativa wavelet en cada uno de los niveles

de descomposicion.
La energia relativa wavelet para el j-ésimo nivel de descomposicién se define como:

RWEj: j ; Paraj=1,...,N+1; (2.4)

donde E; representa la energia en el j-ésimo nivel de descomposicién y Eiotal
representa la energfa total de los coeficientes wavelet de una sefial dada. La energia en

el j-ésimo nivel de descomposicién E; se define como:
Para j=1,...,N+1.

S ldjul% Sij<=N;
K

j = . (2.5)
) > laxl%;  en caso contrario.
k
Mientras que, la energia total E¢tq1 Se calcula como sigue:
N+1
Etotal = Z E;. (2.6)

j=1

2.7. Coeficientes cepstrales en la frecuencia Mel (MFCC)

Los coeficientes cepstrales en la frecuencia Mel (Mel-frequency Cepstral Coeffi-
cients) son caracteristicas espectrales que se calculan a partir del andlisis espectral
en tiempo corto derivado de la transformada rdpida de Fourier (cepstrums). Estos
coeficientes aproximan el comportamiento de la sefial en escalas de frecuencia lineal a

la escala de frecuencias Mel, la cual es no lineal.

Esta técnica comtnmente se utiliza en sefiales de audio, dado que la escala de
frecuencias Mel estd disefiada para captar caracteristicas fonéticamente importantes en
el habla. Los MFCCs se calculan mediante el uso de grupos de filtros (filterbank). Los
filtros suelen ser triangulares, como se muestra en la figura 2.7. Tales filtros calculan el
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espectro en torno a cada frecuencia central con el aumento de ancho de banda [68]. La
frecuencia central de cada filtro es obtenida usando:

Mel(x) = 2595 log; (1 + %) (2.7)

| DFT |

Figura 2.7: Ejemplo de grupo de filtros triangulares usado para calcular los MFCCs (figura
reproducida de [69]).

Después de definir las frecuencias mas bajas y mas altas del banco de filtros y el
numero de filtros, las frecuencias limite del banco de filtros estardn uniformemente
espaciados en la escala Mel. Después se calcula la energia en la salida de cada filtro. El
cepstrum en la frecuencia-Mel es la Transformada Discreta del Coseno (DCT) de las
salidas de los filtros de energia:

M—1
Cn] = Z S [m] cos(mm(m —1/2)/M); o<n<M (2.8)
m=0

Donde C[n] es la energia S[m] es la salida de cada filtro, y M es el namero de
filtros, lo cual varia para diferentes implementaciones. La ventaja del cdlculo de los
MFCCs usando las energias del banco de filtros, es que son mas robustos al ruido y a
los errores de estimacién espectral. Se recomienda calcular la energia-log por separado
para cada segmento de la sefial [69]:

E =log Z x? ] (2.9)

Las caracteristicas sefialadas anteriormente no disponen de informacién temporal. Con
el fin de incorporar el cambio en curso sobre varios coeficientes, se afiaden derivadas
temporales al vector de caracteristicas bésicas. Se aplica la primera y segunda derivada
de la funcién para obtener los coeficientes denominados como Delta y Doble Delta,

respectivamente [69].
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2.8. Clasificacion automatica

De acuerdo con Michie et al. [70], la clasificacién cubre cualquier contexto en el
que alguna decisién o pronéstico es hecho sobre la base de informacién histérica
disponible. Esta base de informacién disponible D se define de la siguiente forma:

D ={(x1,y1),(x2,92), -, Xxm, ym)} = (X, Y) (2.10)

donde los valores x; € X son tipicamente vectores multi-dimensionales de la forma:
Xi =1{21,22, -+ ,zn} cuyos elementos pueden tomar valores reales o discretos. Estos
componentes se denominan atributos (o caracteristicas). El objetivo es inferir una
funcién (o relacion) f.

f:X—=Y. (2.11)

donde los valores de Y estdn contenidos en un conjunto finito de clases C ={Cjy, ..., Cy}

que caracterizan los datos dados. Los modelos aprendidos de los datos de entrenamien-
to son evaluados con un conjunto de prueba distinto para determinar si los modelos
pueden ser generalizados a nuevos casos.

Actualmente existen diversas formas de obtener la funcién que clasifica a los datos,
cada uno con propiedades distintas, por lo que elegir el adecuado dependeréa de las
caracteristicas conjunto de datos a clasificar y de los objetivos de la investigacion. A
continuacién se describe el funcionamiento del clasificador Random Forest, el cual fue

utilizado en este trabajo de tesis.

2.8.1. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de clasificacién basado en arboles de decisién. RF
es una combinacién de arboles predictores, donde cada uno de los arboles depende
de los valores de un vector aleatorio muestreado independientemente y con la misma
distribucién para todos los drboles en el bosque. En Random Forest cada arbol arroja
un Unico voto para la clase més popular para una entrada dada, y al final la eleccién
de la clase se realiza usando voto mayoritario [71]. Random Forest se caracteriza por
poder clasificar en corto tiempo bases de datos que poseen ruido y una gran cantidad
de atributos [72].

En el algoritmo 1 se muestra el proceso de clasificacién de Random Forest.

2.9. Prueba estadistica de resultados

En este trabajo de investigacion para la prueba de hipétesis se usard la prueba

paramétrica ANOVA de un factor (andlisis de varianza de un factor) [73], la cual se
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PRUEBA ESTADISTICA DE RESULTADOS

Algorithm 1 Etapa de clasificacion del clasificador RF

Entradas: x € X (una instancia x del conjunto de instancias de prueba X), [dom(y)| (el
numero de clases del problema en cuestién), M; (el i-ésimo drbol de decisién generado con
el algoritmo de generacion de arboles ), y T (el ntiimero de drboles miembros de RF).
Salida: C (prediccién de la clase)
Contadory, ..., Contador|qom(y)| ¢ O {inicializar los contadores de votos para las clases}
fori<« 1 hastaT do
voto; <~ M;(x) {obtener la clase predicha por el clasificador M; para la instancia x}
Contadoryoto; < Contadoryoto; + 1 { incrementar uno al contador de la clase corres-
pondiente}
end for
C < la clase con el mayor ntimero de votos.

Retornar C.

eligi6 para comparar los promedios de clasificacién de 4 grupos: EEG sin sonificar y
Sonificacion de EEG en los dos métodos de extracciéon de caracteristicas con DWT y
MFCC. Esta prueba es una generalizacion de la prueba de comparacién de medias de
2 grupos independientes, la cual se puede aplicar a 3 0 méas grupos independientes.

La prueba trabaja bajo los supuestos de normalidad y de homogeneidad de varianzas.

Ademas esta prueba requiere de un factor el cual agrupa las muestras de acuerdo a

los distintos tratamientos. Si al aplicar la prueba ANOVA de un factor el resultado es
positivo se concluye que al menos un par de grupos tiene una diferencia significativa,
por lo que para conocer el resultado de los grupos de manera individual se debe de
realizar adicionalmente una prueba estadistica que permita la comparacién por pares,

como la prueba de Tukey:.
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I CAPITULO 3 I

TRABA]OS RELEVANTES RELACIONADOS

En este capitulo se incluyen los trabajos mas relevantes relacionados con este
proyecto de tesis. Los trabajos del estado del arte se muestran en dos secciones. La
primer seccién se describirdn trabajos sobre clasificacién de habla imaginada. Se
describirdn por bloques de acuerdo al enfoque seguido, ya sea clasificacién de silabas,
fonemas, vocales o palabras. En la segunda seccién se describirdn los trabajos que han

usado técnicas de sonificacién de EEG para alguna tarea de clasificacion.

3.1. Clasificacién de habla imaginada

La idea de tener un mecanismo para transmitir mensajes usando la actividad
cerebral ha avanzado. Los primeros estudios se remontan a 1967, cuando el laboratorio
de investigacion de la fuerza aérea de los Estados Unidos desarrollé un sistema para
transmitir mensajes mediante la actividad cerebral [74] usando el c6digo Morse. Con
los resultados obtenidos ya se mostraban indicios de que el cerebro podria proveer de
un mecanismo alternativo de comunicacién, pero era un drea que debia ser investigada
més a fondo. Recientemente, el Departamento de Defensa de EE.UU. ha invertido 4
millones de ddlares a su proyecto MURI en el cudl el objetivo es investigar y construir
un modelo que siente las bases de la telepatia sintética.

Como se describié anteriormente en la problemaética, los problemas actuales en
las BCIs derivados del uso de las fuentes electrofisiolégicas, han motivado trabajos
que tratan de utilizar los potenciales més relacionados con la produccién del habla.
Los trabajos relacionados con la clasificaciéon de habla no pronunciada han seguido
dos enfoques: clasificacién de silabas, vocales o fonemas y clasificacion de palabras.
Se sigue el enfoque de silabas o fonemas bajo la hipétesis de que se podria reconocer
los elementos bésicos del lenguaje dentro del habla imaginada al igual que el habla

convencional y con ello disefiar un reconocedor de habla imaginada basado en los

21
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0seg.
Beep 2-3 seg. 2 seg. 3 seg.
| Pre-estimulo l Estimulo l Descanso |
I I | |
& 9 -
Cruz de fijacion lal Tul Control Pantalla en blanco

Figura 3.1: Esquema de grabacién de una repeticién para la investigacion realizada por [75].

métodos utilizados en los reconocedores de voz, los cuales actualmente tienen muy
buenos resultados reconociendo palabras del lenguaje humano.

El enfoque que busca clasificar palabras del habla imaginada tiene como base la
evidencia que existe sobre el almacenamiento de palabras como conceptos en el cerebro.
De acuerdo a esto cada palabra que un sujeto pronuncia de forma convencional es
parte de un concepto tinico almacenado en el cerebro, por lo tanto se podria clasificar

cada palabra al ser pronunciada internamente.

3.1.1. Clasificacién por vocales, silabas o fonemas

El estudio realizado por [75] clasifica la pronunciacién imaginada de vocales. En
dicho estudio se grab¢ la sefial de EEG de 3 sujetos sanos, mientras pronunciaban de
forma imaginada las vocales del lenguaje Inglés /a/ y /u/, ademds se graba un estado
de no accién para usarlo como control. Se adquiri6 la sefial usando un dispositivo
de EEG con 72 electrodos con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. En el esquema
de grabacién cada sujeto escucha un sonido que indica que debe fijar su mirada en
una cruz en la pantalla que dura de 2 a 3 segundos. Después durante 2 segundos
aparece en la pantalla una imagen que simula el final de la pronunciacién de las
vocales, lo que indica que se debe de pronunciar de forma imaginada las vocales /a/ y
/u/ respectivamente. En el estado de control la cruz de fijacién permanece constante.
Cada sujeto repitié esto 50 veces para cada categoria. Luego se removié ruido que
pudiera provenir de otras fuentes filtrando la sefial a 1-45 Hz. Después se usé el
método de patrones espaciales comunes (CSP), donde se promedian las repeticiones de
acuerdo a la posicién del electrodo. Después se divide lo que resulté en conjuntos de
entrenamiento y de prueba para clasificar usando de Maquina de Vectores de Soporte
(SVM). En dicho estudio se obtuvieron porcentajes exactitud entre 60 + 12% y 78 £
5 %.

El trabajo de [76], se basa en estudios que reportaban que hay suficiente informacién
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en la sefial de EEG para clasificar habla imaginada a través de estimulos audibles
[77,78]. Esta investigacion busca clasificar 2 silabas /ba/ /ku/ en 3 diferentes ritmos
de pronunciacién. En el estudio se grabaron las sefiales de 4 sujetos usando un
dispositivo de EEG de 118 canales, con una frecuencia de muestreo de 1024 Hz. Los
sujetos grabaron 20 repeticiones de la pronunciacién imaginada de las silabas en los 3
diferentes ritmos. En cada repeticién el sujeto escucha mediante audifonos la silaba
que debera imaginar y mediante clics el ritmo al cual debe repetir la pronunciacién

tal como se muestra en el ejemplo de la figura 3.2. En este trabajo se filtro la sefial de

“ba” click click click {ba} {ba} {ba}

Lt 1t t 1T 1 1

12/8 sec 12 12 12 12 12 12

Figura 3.2: Esquema de grabacién de los trabajos [76,79]. El tiempo estd dado en octavas de
segundo. Los clics que indican el ritmo estan distribuidos cada 12 octavas (1.5

segundos) (figura reproducida de [76]).

acuerdo a 3 bandas de frecuencia (theta, alpha y beta ) y se removio la tendencia lineal,
la media de cada segmento de la sefial y el artefacto electromiogréfico. Después se
us6 la clasificacion por emparejamiento de filtros (matched-filter classification) donde
las envolturas obtenidas eran los filtros emparejados de entrada del clasificador. Este
trabajo obtuvo 52.25% 74.25 % y 56.75 % de exactitud promedio para las 3 bandas
respectivamente.

La investigacion de [80] estd basada en el trabajo de [76]. En este trabajo se tiene el
mismo objetivo de clasificar las silabas /ba/ y /ku/, pero imaginadas a un tinico ritmo
y se extendi6 el estudio a 7 sujetos. Las etapas de procesamiento usadas en el trabajo
base se mantienen y se afiade un andlisis de componentes independientes para remover
artefactos. Se utilizaron coeficientes auto-regresivos (AR) para extraer caracteristicas.
Después se us6 un clasificador de k-vecinos mds cercanos con distancia euclidiana.
Con el enfoque descrito se logré tener una exactitud de clasificaciéon promedio de 61 %
para los 7 sujetos con 85 repeticiones en total.

En el trabajo realizado por [81] se busca clasificar fonemas dentro del habla imagi-
nada. El esquema se compone de diez fonemas del idioma inglés correspondientes a
cinco categorias de acuerdo a su forma de articularlos (ver tabla 3.1).

En este estudio participaron 5 sujetos. Se grabo las sefiales con un dispositivo EEG
de 52 electrodoscon una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Cada sujeto realiz6 12
repeticiones de cada fonema y 12 repeticiones de dos clases de periodos de relajacion

o pausa. Las sefiales fueron procesadas para remover una linea base de ruido con la
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Tabla 3.1: Conjunto de fonemas utilizados en el estudio [81].

Articulacién | Mandibula Lengua Nasal Labial Fricativa
Fonema -aa, -ae -1, r -m, -n -uu, -ow -8, -2
) (saw,jaw),  (light, led), (mat, mice), (who, drew), (same, hiss),
Ejemplos . . .
(hat,cat) (right, red) (net, nice) (boat, over) (zoo, his)

referencia promedio comtuin. Después se les aplicé funciones Gabor truncadas para
obtener espectrogramas en el espacio logaritmico entre 4 y 28 Hz. Cada segmento del
espectrograma fue usado como entrada para dos clasificadores: Andlisis discriminante
lineal y Naive Bayes. Ambos clasificadores evaluaron un electrodo a la vez. Después se
usé un esquema de votacién, donde los mejores nueve electrodos clasificados entre
los clasificadores representaban el porcentaje de exactitud del sujeto. Los resultados

obtenidos van de 66.4 % hasta 76.0 % de exactitud promedio para los 5 sujetos.

3.1.2. Clasificaciéon de palabras

Los primeros trabajos bajo el enfoque de clasificar palabras del habla imaginada
fueron realizados por Suppes [77,78], en el primero buscaba reconocer palabras y
en el segundo buscaba reconocer sentencias. En el estudio [77] se grab¢ la actividad
cerebral de 7 sujetos mientras pronunciaban internamente 7 palabras del idioma inglés:
(first, second, third, left, right, yes, no). Para grabar la sefial se us6é un dispositivo EEG
de 16 electrodos y un dispositivo de magnetoencefalografia (MEG) de 148 sensores.
Durante la grabacién de la sefial el sujeto observaba en un monitor la siguiente palabra
que debia pronunciar internamente. Para la parte de habla interna solo participaron 5
sujetos y cada uno complet6 100 repeticiones para cada palabra. Después de obtener
la sefial cerebral se aplic6 un promedio de linea base para eliminar ruido. De las 100
repeticiones de cada palabra se tomaron 50 para formar un prototipo promediando
las ondas de la sefial cerebral. Con las otras 50 repeticiones se formaron 70 prototipos
de prueba. A cada prototipo de sefal se le aplicé la FFT y el resultado fue filtrado
usando un filtro de Butterworth. Se utiliz6 minimos cuadrados (Least squares), como
una medida de ajuste 6ptimo entre el prototipo y la muestra de prueba. Usando el
enfoque anteriormente descrito este trabajé obtuvo un 52.57 % de exactitud promedio
para 5 sujetos.

En el trabajo [16] se investig6 clasificar la produccién de distintas formas del habla
(normal, susurrada, murmurada, imaginada). En este trabajo se obtuvo la sefial cerebral
mediante un dispositivo EEG de 16 electrodos con una frecuencia de muestreo de

300 Hz. En el estudio se grabaron las sefiales de 6 sujetos. Los sujetos pronunciaban
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la palabra mientras una pantalla negra aparecia en el monitor por 2 segundos. A
las sefiales se les aplicé la STFT para obtener caracteristicas de la sefial incluyendo
coeficientes delta, doble delta y la media de ambos. De las caracteristicas obtenidas
se aplic6 un LDA para reducirlas. Para clasificar los vectores reducidos se utilizaron
modelos ocultos de Markov (HMM), los cuales forman parte del software JANUS
disefiado para hacer reconocimiento de habla. En este trabajo se muestra que las areas
del cerebro que mads se activaron durante la pronunciacién imaginada de las palabras
fueron: Las areas de la corteza motriz, de Broca y Wernicke. Este trabajo reporta que

para 5 palabras un individuo obtiene 47.27 % de exactitud en la clasificacién promedio.

En el trabajo [82] se destaca el uso de la DTCWT (Dual-Tree Complex Wavelet
Transform) y la RDWT (Redundant Discrete Wavelet Transform (RDWT) como métodos
para la extraccién de caracteristicas. Después en el trabajo [14,15] se aplicaron métodos
de extraccién de caracteristicas que se usan en reconocimiento de habla. En este trabajo
se grabo la sefial cerebral de 18 sujetos sanos usando 16 canales de un dispositivo EEG.
Se realiz6 la grabacién de 5 palabras del idioma inglés utilizadas en el &mbito militar
(alpha, bravo, charlie, delta, echo), donde cada una se repitié 20 veces. Luego de obtener
las sefial cerebral se utilizé la DTCWT para hacer la extraccién de 96 caracteristicas el
cual es reducido mediante un andlisis discriminante lineal a 35 caracteristicas. Después
el vector es pasado por el software JANUS para reconocimiento de habla donde
se utilizé un clasificador de modelos ocultos de Markov, obteniendo un 45.5% de

exactitud promedio en la clasificaciéon para los 18 sujetos.

En los trabajos [7,67,83] se hace la clasificacion de 5 palabras del lenguaje espafiol;
4 tienen que ver con ubicacion fisica (arriba, abajo, derecha, izquierda) y una corresponde
a una accion (seleccionar). En el trabajo [67] se realiz6 la grabacion de la sefial cerebral
de 27 sujetos sanos los cuales pronunciaron de forma imaginada cada palabra 33 veces.
Una vez obtenidas las sefiales se les aplicé un procesamiento usando la referencia
promedio comun de los 14 electrodos utilizados. Después se aplicé la transformada
discreta wavelet para extraer coeficientes wavelets de la sefial usando 5 niveles de
descomposicion. Luego los coeficientes wavelets de la sefial son normalizados usando
la energia relativa wavelet, con lo cual se obtuvo un conjunto de 5 valores de energia
wavelet, 4 de los niveles de descomposicién y uno de aproximacién. Estos valores
obtenidos representan las caracteristicas extraidas que pasaron como entrada a clasifi-
cadores como maquina de vectores de soporte, Naive Baye o Random Forest. En este
trabajo se clasific6 con dos conjuntos distintos de canales 4 y 14, obteniendo 48.10% y

60.11 % de exactitud promedio para los 27 sujetos.

Recientemente en [84] se clasifican dos caracteres monosildbicos del idioma chino,
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donde cada carécter representa un significado (izquierda y uno). Se elijen dichos carac-
teres ya que tienen distintas formas y pronunciaciones, ademds de que son usados
de manera frecuente diariamente. En esta investigacion se grabé la sefial cerebral a
8 sujetos. El estudio se dividié haciendo la grabacién de 30 electrodos sobre toda
la corteza cerebral en 2 sujetos y usando 15 electrodos sobre las &reas del modelo
Geschwind-Wernicke para 6 sujetos. Cada sujeto hizo una tnica grabacién donde
durante 4 segundos se imaginaba repetidamente la pronunciacién del caracter y por
altimo se grab6 un periodo de descanso para continuar con la grabacién del otro
caracter.

Una vez obtenidas las sefiales se procedio a filtrar las sefiales al rango de 6 a 30 Hz
con un filtro paso-bajo. Después se aplicaron los patrones espaciales comunes (CSP)
para extraer caracteristicas las cuales fueron proyectadas a un sub-espacio usando
filtros espaciales, con lo que se obtenian mapas topogréficos de cada pronunciacién.
Para clasificar los caracteres se utiliz6 SVM, con lo que se obtuvo un porcentaje de
clasificacién promedio para los dos caracteres de 70.64 % usando los 30 canales con 2
sujetos y de 65.6 % usando los 15 canales con 6 sujetos.

En la tabla 3.2 se muestra un resumen de los trabajos relacionados con la clasifica-

cién automdtica de habla imaginada.

3.2. Sonificacion de EEG para clasificacion

La sonificacién de EEG ha sido utilizada para fines diversos; para estudiar la
distribucién espacial de la actividad cerebral [85], para averiguar la coherencia del
sonido con la actividad cerebral de la banda alfa [86] o para asistencia en rehabilitacién
[87]. En esta seccién solo se muestran los trabajos recientes que han utilizado la
sonificacién de EEG para tareas de clasificacién, incluyendo ambos casos, métodos
automaticos y métodos no automaticos. En la tabla 3.2 se muestra un resumen de las
caracteristicas de dichos trabajos.

El trabajo [88] se tom6 como base para aplicar el método de sonificacién de EEG.
En este trabajo se us6 la sonificaciéon de EEG para mostrar que se puede caracterizar
una actividad mental en un audio. Este método genera audios basados en tonos (ondas
sinusoidales con frecuencia audible) mediante la eleccién de amplitudes dominantes
en las frecuencias de la sefial cerebral. Al aplicar el algoritmo de este trabajo se aprecia
que el oido de un ser humano podria catalogar de forma sencilla los ejemplos de
sonificaciones de ruido, parpadeos, estado mental de cdlculo o rotacién de manos.

En la figura 3.4 se muestran 4 ejemplos de los espectrogramas obtenidos, al utilizar
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Tabla 3.2: Trabajos relacionados con la clasificacién de habla imaginada.

Trabajo Canales Enfoque Cla- Num. Proc Extracciéon  Clasifi-  Exactitud
(afio) EEG (Idioma) ses  Suj. " de caract. cacion  Promedio

, Vocal SVM 68.0 -
(751 64 ocales 3 CAR  CSP , ©
(2009) (Inglés) no lineal 78.0 %
[76], 118 Silabas LP No Matching 52.25 -
(2009) (Inglés) 3 4 Filter aplica filters 74.25 %

il AR f.

[80], 118 Silabas 2 ; CAR, Coe a'luto KNN 61.0%
(2010) (Inglés) ICA  regresivos
8 F LDA 4 -
[81], 5 onemas o s CAR N'o , 66.4
(2011) (Inglés) aplica NB 76 %

, Palab N Least
(77] 16 alabras 7 5 CAR .0 cas 52.57 %
(1997) (Inglés) aplica squares

, Palab
[15] 16 adabras . 1§ No DICWT HMM  4550%
(2009) (Inglés)

6], Palab
[16] 16 alabras 6  No STFT HMM  47.27%
(2006) (Inglés)
Palab VM -

[67], 114 alabras s 27 CAR DWT SVMV, 48.1
(2013) (Espariol) NB, RF 60.1 %
841, Palab LP 65.6 -
[84] 15,30 a a. ras 2 2-6 . CSP SVM >
(2013) (Chino) Filter 70.64 %

el algoritmo de sonificaciéon de EEG para 4 tareas distintas, correspondientes a 10

segundos de grabacién de sefial EEG.

En [13], el neurofeedback se genera a partir de electroencefalogramas (EEG) de su-
jetos sanos y sujetos con la enfermedad de Alzheimer. La retroalimentaciéon audible del
EEG de los pacientes con Alzheimer difieren sustancialmente de la retroalimentacion
audible de pacientes saludables, con esto se generan nuevas herramientas potenciales
de diagnostico, pues se aplica una técnica de sonificacion de EEG por audificaciéon
para hacer clasificacién entre pacientes sanos y pacientes con una etapa temprana
de la enfermedad. Dicha clasificaciéon fue realizada por personas no especializadas,
las cuales lograron reconocer la diferencia escuchando la sonificacién entre sujetos
sanos y sujetos no sanos con un 95 % de exactitud. Adicionalmente en este trabajo
también se aplicé un método de automatico mediante un anélisis discriminante lineal
para clasificar los mismos datos y compararlos con los obtenidos por los voluntarios,

usando LDA se obtuvo una exactitud promedio del 9o %.

En [55] se propone una retroalimentacion auditiva para aplicarla en una interfaz

cerebro computadora (BCI). Se basa en la sonificacion de los estados mentales de
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a) Comparacién entre num. de clases y num. de sujetos

I Silabas 6
Fonemas
(Inglés)
Palabras
(Inglés)
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(Chino)
Palabras
(Espafiol)

Exactitud

@ Silabaso
Fonemas
(Inglés)
W Palabras
(Inglés)
m Palabras
i (Chino)
m Palabras
(Espafiol)

Exactitud

Clases

Figura 3.3: Comparacién de exactitudes entre num. de clases y num. de sujetos (Arriba).
Comparacién de exactitudes entre num. de clases y num. de canales (Abajo).

los seres humanos capturados por electroencefalograma. Se utilizan dos técnicas de
descomposiciéon de la sefial en tiempo y frecuencia, ademds de la técnica Empiric
Descomposicién Modeling (EMD) para asignar los registros de EEG en las partituras
musicales. Esta retroalimentacién auditiva pueder ser usada en alguna BCI al poder
representar de manera simple los potenciales corticales lentos en el dominio del audio.
En dicho trabajo también se muestra la sonificacién basada en modelado de elipsoides
(Bump modeling sonficiation), la cual se obtiene aplicando la Wavelet Morlet compleja
(Complex Morlet Wavelet) a la sefial cerebral para aproximar los periodos de activacién
cerebral a elipsoides. Posteriormente siguiendo un mapeo de pardmetros se crearon
archivos de audio basados en notas musicales MIDI. En este trabajo no se usaron los
archivos de audio para clasificar simplemente se obtuvieron atributos de los modelos

empirico y del basado en elipsoides para clasificar. Mediante una Red Neuronal
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Figura 3.4: Espectrogramas generados por el algoritmo de sonificaciéon EEG a tonos. De iz-
quierda a derecha espectrograma para: Ruido, Parpadeo, Estado mental de célculo,

Rotacién de manos (figuras reproducidas de [88]).

Artificial se clasificé automaticamente a los pacientes obteniendo porcentajes entre el

80 y 93 % de exactitud.

Se ha investigado usar la sonificacion de EEG para apoyar en la identificacion de
episodios de pacientes con epilepsia [10]. Para ello se generaron ejemplos de sonido
con ritmos de trastornos epilépticos conocidos y se encontraron objetos auditivos
ritmicos estereotipados en un solo canal. Los ritmos fueron llevados a audio en tiempo
real usando la técnica de sonificacién basada en eventos (Event-based sonification),
con lo que se fue capaz de separar los ritmos de actividad de fondo para permitir que
el oyente pueda percibir su frecuencia, duracién e intensidad mientras se monitorea.
Aunque no se aplica algtin método de extraccion de caracteristicas o de clasificacion
automatica, en este trabajo se muestra que una persona puede escuchar en tiempo
real las variaciones caracteristicas de cada sujeto al estar percibiendo un episodio de
epilepsia.

Como continuacién a la investigacién previa, el mismo autor propone obtener
caracteristicas de la sefial de EEG para caracterizar audios de patologias humanas
como irregularidades en el suefio o la ocurrencia de episodios epilépticos [11]. En
este trabajo se introduce una técnica de sonificacién que busca construir audios por
medio de vocalizaciones (Vocal Sonification). Esta técnica de sonificacion de EEG
utiliza un modelo articulatorio de voz y la asignacién de pardmetros especialmente
seleccionada para obtener objetos auditivos caracteristicos, los cuales corresponden a
las caracteristicas de las sefiales de EEG multivariantes. En este trabajo se usan técnicas
como andlisis de componentes principales (PCA) para identificar fuentes anormales en
la sefial. En este trabajo no se realiza clasificacién automaética, pero se demuestra que
usando la sonificaciéon de EEG vocal, se puede tener una alternativa para identificar
rasgos anémalos en la sefial cerebral. A continuacién en la tabla 3.3 se muestra el
resumen del estado del arte en cuanto la sonificacién de EEG para propésitos de

clasificacion.
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Tabla 3.3: Trabajos relacionados con la sonificacién de EEG usada para clasificacién.

Método de Extraccion de Método de

Trabajo Utilizado en . . .
sonificacion  caracteristicas Clasificacién
C. And ,  Estado de célculo, . .
naerson stado de catetto EEG a tonos (no aplica) (no aplica)
2002 [88] Mov. Manos
L Sonificaciéon
T. Hermann, Episodios . .
. . basada en (no aplica) (no aplica)
2007 [10] de epilepsia
eventos
M. Elgendi Diagnosti LDA
genct 1agnos. 10 Audificacién (no aplica)
et. Al, 2013 [12] de Alzheimer 90 %
T. Rutkowski, ) Sonificacién Complex
. Deteccion ANN
E. Vialatte, ) por modelado Morlet
de Alzheimer L (80-93 %)
2006 [55] de elipsoides Wavelet
T. Hermann, Estado de suefio, Sonificaciéon N
o
G. Baier, pacientes con de EEG PCA .
. . automatico)
2006 [11] epilepsia Vocal

3.3. Anadlisis de los trabajos relacionados

Los trabajos que buscan clasificar ya sean silabas, fonemas o palabras bajan sus
porcentajes de exactitud conforme el vocabulario aumenta, en este sentido los trabajos
donde solo existe la clasificaciéon de dos categorias de silabas, aunque tengan buenos
porcentajes de exactitud, se tiene que demostrar que el método continuara teniendo un
desemperio similar al aumentar el niimero de silabas a clasificar (ver figura 3.3). En la
tabla 3.2 se muestra que el nimero de electrodos empleados para la lectura influye en la
clasificacién; con més electrodos se obtiene informacién de maés dreas del cerebro pero
con demasiados electrodos podria haber redundancia de informacién. Se conjetura
que no cada sujeto podria tener un ntiimero méximo de electrodos con los que logré la
mejor clasificacion (ver figura 3.3b). También se sugiere que aumentar el niimero de
sujetos regularmente hara disminuir los porcentajes de exactitud promedio, al existir
maés variabilidades en las sefales (ver figura 3.3a). En los trabajos [76,84] se usa un
filtro para remover sefiales arriba de los 45 Hz, pero se desconoce que frecuencias
involucran a la pronunciacién imaginada de vocales y esta remocién podria implicar
perdida de sefial atil. Los trabajos [15, 16] podrian ser comparables con el enfoque
propuesto, pues tienen 5 palabras a clasificar y el nimero de canales es 16, solo dos

mads a los empleados en esta investigacion.

En la mayoria de los trabajos descritos previamente se experimenta con pocos suje-
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tos, por lo que se tendria que demostrar que esos métodos mantendrén los porcentajes
de clasificaciéon cuando se busca expandir y generalizar el esquema implementado.
La base de datos utilizada en esté trabajo se cre6é considerando tener méas sujetos (27
sujetos) que los reportados en el estado de arte (maximo 18 sujetos).

En los trabajos de [14,16,89] se aplican métodos de extraccion de caracteristicas
que funcionan en la tarea de reconocimiento de voz, pero se proceso la sefial original
de EEG, la cual es de distinta naturaleza a la de la voz humana. Por ejemplo la voz
se concentra en el rango de 500 Hz a 4 KHz, mientras que la sefial de EEG tiene un
rango de frecuencias mds reducido (1~70 Hz). Es por ello que en este trabajo de tesis
se utilizardn los métodos de extraccién de caracteristicas sobre los audios resultantes
de la sonificacién de EEG.

En cuanto a el uso de la sonificacién de EEG usada para tareas de clasificacién exis-
ten muy pocos trabajos. Como se mostré en la descripcién de los trabajos relacionados
esta técnica se ha usado para diversas finalidades donde en el caso de los trastornos de
epilepsia permitié acelerar la inspeccién de los datos, identificar caracteristicas de los
sucesos independientes de los sujetos y la extraccion de caracteristicas para identificar
anormalidades. También se muestra que en donde se ha aplicado algtin método de
clasificacién automatica los resultados son alentadores y que si el oido humano fue
capaz de discriminar entre distintas clases al escuchar los audios, tambien los podria
hacer un método automdtico. Por lo que se sugiere que aplicar la sonificacion de EEG
en permitird utilizar métodos de extraccién de caracteristicas comtnmente utilizados
en procesamiento de audio y podria ayudar a mejorar la clasificacién de palabras no
pronunciadas.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, el trabajo de esta tesis se encuentra
ubicado dentro de los trabajos que buscan clasificar palabras del habla imaginada,
usando la técnica de sonificaciéon de EEG como paso previo a la clasificacién, pues se
usard la sefial de audio proveniente de la sonificacién de EEG para la extracciéon de

caracteristicas.

SONTIFICACION DE EEG PARA LA CLASIFICACION DE HABLA IMAGINADA






I CAPITULO 4 I

METODOLOGIA

4.1. Descripcion General

En este capitulo se mostraran los pasos seguidos para realizar la clasificaciéon
de palabras no pronunciadas utilizando la sonificacién de EEG. La investigaciéon
siguié la metodologia mostrada en la figura 4.1. Estas etapas, a excepcién de la etapa
de sonificacién, son las comtnmente utilizadas en procesos de clasificacién. En la
presente investigacién se comienza con una base de datos de palabras no pronunciadas
representadas en vectores de datos, los cuales serdn procesados y luego sonificados
para ayudar a resaltar detalles relevantes.

La base de datos fue adquirida en el trabajo [4] y contiene la sefial cerebral de
cada sujeto correspondiente a la pronunciacién imaginada de las 5 palabras. Més
adelante en esta seccion se describe con mas detalle dicha base de datos y el proceso
de adquisicién. Después se hace el montaje de referencia de la sefial cerebral, en la
cual se aplica le referencia promedio comun. Luego las sefiales se sonifican usando el
método de sonificacién EEG to Tones. Después se aplican los métodos para extraer las
caracteristicas de los audios resultantes de la sonificacién, en este caso DWT y MFCC.
Posteriormente se procede a clasificar los vectores de caracteristicas de las 5 palabras

usando Random Forest.

4.2. Dispositivo EEG utilizado

Las senales cerebrales utilizadas en este trabajo fueron registradas utilizando el
dispositivo de EEG Epoc de la compafifa Emotiv, el cual se muestra en la figura 2.4. El
dispositivo es inaldmbrico cuenta con 16 electrodos; 14 de lectura de alta resolucién
AFs3, Fy, F3, FCs, Ty, Py, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4 y 2 electrodos de referencia
CMS (Common Mode Signal) y DRL (Driven Right Leg) en las posiciones P3 y P4,
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Palabra imaginada Extraccién de
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Figura 4.1: Metodologfa seguida para la clasificacién de palabras no pronunciadas usando
sonificacién de EEG.

respectivamente), los electrodos tienen una frecuencia de muestreo de 128 Hz. En la
figura 4.2 se muestra la distribucién de los electrodos en el dispositivo de EEG. Este

dispositivo registra voltajes con una resolucién de o0.51 puV [9o].

e e e e e

Figura 4.2: Localizacién de los electrodos en el kit EPOC de Emotiv. Se resaltan en naranja
los 4 electrodos seleccionados para representar las dreas que se activan durante el

procesamiento de lenguaje segin el modelo Geschwind-Wernicke.

4.3. Adquisicion de la seiial cerebral

La sefial cerebral empleada es la misma que se adquiri6 en el trabajo [4]. En esta
base de datos se grab¢ la sefial cerebral de 14 canales de 27 sujetos sanos con el
dispositivo de EEG de la compafifa Emotiv, Epoc. Cada sujeto imaginé la pronunciacién

de cada una de las 5 palabras 33 veces, se pens6 en ese ntimero de repeticiones para
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obtener un mejor promedio. El proceso para delimitar el espacio de tiempo que incluye
una palabra fue realizado mediante el uso de clics por parte del usuario que funcionan
como marcadores dentro de la grabacién de la sefial, tal como se aprecia en la figura
4.3. Las sesiones de grabacién fueron realizadas en el Instituto nacional de astrofisica,
Optica y electrénica (INAOE), en un sala libre de distracciones y ruido externo, esto
para evitar que la sefial cerebral tuviera informacién no deseada que pudiera afectar el
proceso de clasificacion.

Imaginar la pronunciacion
200 - de la palabra indicada

Imaginar la pronunciacion
_dela palabra indicada
150 !

Madrcador  Marcador Mdrcador ~ Marcador
de|Inicio de/ Fin delInicio de|Fin

,ﬂ,n ‘L.. m gl e

\"W | lw Hw I “ ‘\

0 200 400 600 800 1000
Muestras

(=3
(=3

Amplitud (microVolts)
IS 3

Figura 4.3: Sefial de EEG del canal Fy mientras imagina la diccién de la palabra Abajo (figura
reproducida de [4])

4.4. Montaje de referencia

Al realizar la grabacion de EEG, las variaciones de voltaje registradas de cada
electrodo incluyen ruido. Para cada instante de tiempo el conjunto de electrodos tiene
ligeras variaciones en el valor capturado con respecto a un valor base capturado por
los todos electrodos. Las sefiales de EEG obtenidas son procesadas con el método de
referencia promedio comun (CAR) (tal como se aplicé en los trabajos relacionados
anteriormente descritos [67,81,91]). Este montaje mejora la relacion sefial a ruido
de la sefial de EEG. La referencia promedio comtn busca quitar la informacién que
es comun en todas las lecturas simultdneas de los electrodos [92]. La CAR puede
ser calculada mediante la resta del potencial entre cada electrodo y la referencia (el

potencial promedio de todos los canales), se repite esto para cada instante de tiempo
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en la frecuencia de muestreo, tal como se muestra en la siguiente férmula:
CAR ER 1§ (ER
Vi =Vi©— n Z V; (4.1)
j=1

donde VER es el potencial entre el i-ésimo electrodo y la referencia, y n es el ntimero
de electrodos en el montaje [67]. Existen otros montajes como la referencia respecto a
orejas o el laplaciano, comtnmente usado para tareas de movimientos imaginados [93].
Se decidi¢ utilizar CAR dado que no se busca encontrar diferencias entre electrodos
de una zona especifica usando por ejemplo el montaje laplaciano, sino resaltar las

diferencias de cada electrodo con respecto a lo que es comun [94].

4.5. Sonificacion de la seiial EEG

En el presente trabajo se utiliz6 la técnica de Sonificaciéon EEG to tones (EEG
a tonos) [88]. Esta técnica es un proceso de sonificacion, en la cual se escalan las
frecuencias de EEG a frecuencias audibles seleccionando las frecuencias dominantes.

El algoritmo de sonificacion EEG to tones, primero toma de entrada una sefal de
EEG de 1 canal. Luego se crea un espectrograma de la sefial EEG, segtin los pardmetros
establecidos: Rango de frecuencias en la sefial EEG, tamarfio de la ventana y el tamafio
del traslape entre ventanas. El rango de frecuencias es establecido de acuerdo al valor
minimo y valor méximo de frecuencias de la sefial de EEG a tomar en cuenta. El tamafio
de la ventana indica cuantas muestras de la sefial de EEG se tomaran para formar
sub-conjuntos de la sefial. Finalmente el tamafio del traslape entre ventanas indica
cuantas muestras incluird el siguiente sub-conjunto del sub-conjunto anterior, por lo
que el tamarfio de traslape es menor al tamafio de la ventana. Ya con los subconjuntos
formados, se procede a aplicar la transformada rdpida de Fourier (FFT) a cada uno
con una definicién de al menos el doble de la frecuencia de muestreo (teorema de
Nyquist [95]), en nuestro caso si la frecuencia de muestreo es 128 usaremos 256 para
la FFT. Al aplicar la FFT obtenemos valores que representan la energia contenida en
cada frecuencia de la sefial de EEG para cada segmento de tiempo a los que también
se conocen como amplitudes. Las amplitudes segtn el detalle de la FFT quedan
agrupadas por bloques de frecuencias (en nuestro caso por bloques de 4).

Una vez obtenido el espectrograma de la sefial de EEG, las amplitudes se escalan
de acuerdo a la mayor amplitud, es decir se dividen los valores de las amplitudes entre
la maxima amplitud y asi poder representar cada amplitud en valores que indican el
porcentaje de amplitud respecto a la maxima amplitud (con valores entre o y 1). Las

amplitudes escaladas de todo el espectrograma se ordenan de manera descendente y
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Algorithm 2 Sonificacién de EEG a tonos

Entradas: eeg //Senal EEG de un canal
fs / /Frec. de muestreo EEG ntn //Numero de tonos
fl / /Frec. minima en EEG fh  //Frec. mdxima en EEG
w  //Longitud de ventana sf //Traslape de ventana
dur //Duracién de los tonos  fla //Frec. minima del audio
fha //Frec. médxima del audio fsa //Frec. de muestreo del audio
Salida: audio //Sonificacion de la senal EEG
//Obtener matriz de espectrograma del EEG
col=1;
for i = 1 hasta longitud(eeg)-w con paso sf do
speccol = sfft(eegi.itw, fl, fh, fs)
col=rcol+1
end for
maxamp = méaximo(spec)
/ /Obtener las frecuencias de mayor amplitud
for ¢ = 1 hasta columnas(spec) do
/ /Escalar amplitudes entre la médxima amplitud
for r = 1 hasta renglones(spec) do
specr,c = specy,c/maxamp
end for
//Ordenar amplitudes descendentemente
ord. = ordendesc(spec)
/ /Tomar las frec. dominantes por columna
fdac = ordy.nin,c
/ /Escalar frecuencias tnicas de fda a un tono audible
for r = 1 hasta renglones(fda) do
if unica(fda, ¢) then
ftn = [fday ¢ — f1)/(fh — fU)] * (fha — fla) + fla
tnfaa, . = sin(27t/fsa x ftng * (fsa x dur))
end if
end for
end for
//Crear audio con la suma de las senales en tonos
for ¢ = 1 hasta columnas(fda) do
for r = 1 hasta renglones(fda) do
sumtn = sumtn +tn¢qq, .
end for
audio = audio 4+ sumtn
end for
return audio
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se toman las de mayor valor. El nimero de amplitudes a tomar es el establecido por el
parametro de ntiimero de tonos a representar en el audio. Con lo anterior se crea un
conjunto de bloques de frecuencia dominantes por cada segmento de tiempo.

A continuacion se establece que tono le corresponde a cada bloque de frecuencias
dominantes del espectrograma. Para ello se establece la minima y maxima frecuencia
posible a representar en el archivo de audio, luego a partir de ese rango se distribuyen
proporcionalmente los tonos respecto al rango de frecuencias de la sefial de EEG. Para
hacer la distribucién de los tonos se escala en el audio cada frecuencia dominante del

EEG, con lo que se obtiene la separacién que existird entre cada tono (4.2).

frecEEG — fminEEG
fmaxEEG — fminEEG

FTono = ( ) * (fmaxAudio — fminAudio) + fminAudio (4-2)

Ya que se conoce la distribucién de los tonos, se crea una onda sinusoidal que repre-

sentard cada tono en el archivo de audio.

Tono = sin Zxm (4.3)
N Fs * FTono  (Fs * seqgundos) 43

Por ultimo, se forma el audio de salida. Para ello se recorre cada ventana del espec-
trograma y se verifica si existen frecuencias dominantes. De ser asi, se asignan los
tonos correspondientes con la duracién previamente establecida en segundos. En otras
palabras, se suman las sefiales sinusoidales de los tonos para cada segmento de tiempo.

El pseudocodigo que explica el método de sonificacién de EEG utilizado es mostra-
do en el algoritmo 2.

En la figura 4.4 se muestran un ejemplo del resultado de la ejecucién del algoritmo
con dos configuraciones distintas, en el cual se muestra que al aplicar la sonificacion de
EEG podemos expandir o contraer la sefial a partir de la modificacién del pardmetro
de entrada de duracién de tonos.

Si de la sefial de audio generada por el algoritmo de sonificacién obtenemos la
densidad espectral de su energia, podremos apreciar la distribucién de los tonos y la
intensidad de la energia de cada uno de ellos dentro de la sefial de audio, la cual se
puede apreciar en la figura 4.5.

La sefial de audio generada ahora posee otras caracteristicas en la distribucién de
las frecuencias como se puede apreciar en el espectrograma calculado a partir de las
sefales de audio de ejemplo de la figura 4.4. En los espectrogramas de la figura 4.6,
se aprecia el impacto que tiene la cantidad de tonos en el audio de salida, pues para
una sonificacién con 4 tonos las frecuencias dominantes estardn con poca separacion,
mientras que con 14 tonos las frecuencias estan mejor distribuidas.

El proceso de sonificacion de EEG previamente descrito se efecttia para las 33

repeticiones en los 14 canales de las 5 palabras del vocabulario, esto para cada uno
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Figura 4.4: A la izquierda se muestra el espectrograma de una repeticién de la palabra arriba.
A la derecha el audio resultante de la sonificacién de EEG con distinta duracién de
tono y distinto namero de tonos.

de los 27 sujetos del estudio. Se pueden escuchar ejemplos de la sonificacion de EEG
en [96]

4.6. Extraccién de caracteristicas

Después de aplicar el proceso de sonificaciéon de EEG a las palabras no pronun-
ciadas, la siguiente etapa es buscar la manera de extraer caracteristicas de la sefial de
audio con el objetivo de que un clasificador pueda discriminar entre clases.

Las caracteristicas utilizadas en las BCI son no estacionarias [97]. Ademads, estas
caracteristicas deben contener informacién del tiempo debido a que los patrones de
actividad cerebral estdn generalmente relacionados a variaciones especificas del EEG
en el tiempo. Por lo que es necesaria una representacién que considere dichos aspectos.

La transformada wavelet discreta (Discret Wavelet Transform) es una técnica que
permite modelar dichas variaciones en el dominio tiempo-escala. La DWT provee una
representacion wavelet altamente eficiente mediante la restriccién de la variacién en
la traslacién y la escala, usualmente a potencias de dos. Cuando es asi, la DWT es

llamada transformada wavelet diddica.

4.6.1. Usando DWT y Energia Relativa

Una vez aplicada la DWT sobre la sefial se obtienen coeficientes de aproximaciéon
y de detalle, desde los cuales es posible calcular la energia relativa wavelet [67]. La
energia relativa provee informacion para caracterizar la distribucién de energia de la
sefal en diferentes bandas de frecuencia, con lo que se obtiene una independencia del

tamarfio de la ventana de sefial de EEG o de audio, segtin sea el caso.
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Figura 4.5: Distribucién e intensidad de la energia de los tonos de las sefiales de audio de la
figura4.4. Se muestra la distribucién de los 4 (izquierda) y 14 tonos (derecha) a lo

largo del rango audible predefinido.

A partir de la descripcién anterior, en las sefiales EEG sonificadas se determiné usar
7 valores que representan la energia wavelet en todos los niveles de descomposicién y
el tltimo de aproximacién (D1-D6 y A6).

Por otra parte, en las sefiales de EEG no sonificadas, cada ventana de habla
imaginada se representa mediante un conjunto de 5 valores de energia wavelet, 4
de los niveles de descomposiciéon y uno de aproximacién (D2-D5 y As) con respecto
a la energia wavelet total. Tal como se realiz6é en [67], el valor asociado con D1 es

descartado.

En la figura 4.7 se muestran los niveles de descomposicién y detalle obtenidos de
la transformada Wavelet, donde cada nivel representa un rango de frecuencias en la
sefial de EEG o de audio. Para la sefial de EEG se calcularon los niveles a partir del
rango de frecuencias de o a 60 Hz, mientras que en la sefial de EEG sonificado los

niveles van de 50 a 5000 Hz.

En el proceso de extraccién de caracteristicas se sigui6 el mismo enfoque que en la
seleccién de pardmetros para la sonificacion, se realizaron simulaciones con distintas
wavelets y niveles de descomposicién de diferentes Wavelets Daubechies (dbz, dbg,
db6 y db20) con el objetivo de obtener los mejores resultados de clasificaciéon. En el
proceso de clasificacién de las palabras imaginadas usando sonificaciéon de EEG, los
niveles de descomposicién se calculan en base a los archivos de audio generados,
por lo que el rango de frecuencias es diferente al de las sefial de EEG sin sonificar.

Entonces los niveles de descomposicién, a diferencia de [67], evaluardn todo el espectro

INAOE COORDINACION DE CIENCIAS COMPUTACIONALES



METODOLOGIA 41

Mono

927
695
464

32

Freq. 0 Freg. 0
00:00:00.000 00:00:02.135 00:00:04.351 00:00:06.567 00:00:08.783 00:00:11,  00:00:00.000 00:00:07.224 00:00:12.100

Figura 4.6: Espectrogramas del resultado de la sonificacién de EEG para los ejemplos del la
figura 4.4 correspondientes a 4 tonos (izquierda) y 14 tonos (derecha). El audio con
14 tonos, tiene una mejor distribucién que la de 4 tonos.
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Figura 4.7: Descomposicién en niveles de la transformada Wavelet. Cada nivel representa un
rango de frecuencias en la sefial de EEG (arriba) o en la sefial de EEG sonificado
(abajo).

de frecuencias sin descartar ningtin nivel de descomposicién, pues en nuestro caso se
desconoce si la sefial de la palabra imaginada dentro del audio se encuentra también

solo en un cierto rango de frecuencias especificas.

4.6.2. Usando MFCC

En esta técnica se cre6 un espectrograma basados en los pardmetros de tamarfio de
ventana y traslape entre ventanas. Luego a partir del espectrograma se establecen filtros
en las frecuencias Mel por medio de funciones triangulares. A partir de las frecuencias
filtradas el algoritmo obtiene coeficientes cepstrales que indican la energia en las
distintas bandas del espectro. Con lo anterior se obtiene una matriz de coeficientes
cepstrales por cada segmento de tiempo.

Los coeficientes cepstrales totales obtenidos son de grandes dimensiones por lo
que es conveniente hacer reducciones o representar los valores con sus atributos

estadisticos. En nuestro caso se opt6 por representar los coeficientes con los atributos
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estadisticos:

= Valor méximo
= Valor minimo
= Media

m Desviacién estandar

También se implement6 un enfoque para permitir extraer los cambios diferenciales
entre segmentos de tiempo los cuales son conocidos como valores delta y los cambios
entre valores delta, son conocidos como valores doble detla. Para obtener los valores
delta se tiene que establecer una ventana la cual indicard cuantas muestras vecinas
se tomaran para calcular los cambios en el tiempo [98]. La ventana es representada
por coeficientes los cuales representan un tiempo anterior y un tiempo posterior de la
muestra central. Estos coeficientes se definen como: C ={k,k—1,k—2,---,—k} Donde
k es el tamafio de la ventana. Se repiten las muestra inicial y final k veces como ajuste.
Después para calcular la derivada d; en el tiempo de cada muestra, se recorre el vector

aplicando una operacién filtro usando los coeficientes calculados:
A =CiXn+CoXng +---+C|C|an\C| (4.4)

Donde X,, es la muestra en la posicion final de la ventana. Una vez calculadas las
derivadas para cada muestra del vector se divide cada valor entre la suma de los

cuadrados de los coeficientes C.
Aq
[Cl 2
Zn:1 Cn

Al final se quitan las muestras de ajuste agregadas. Los valores delta representan a

ARy = (4.5)

un segmento de MFCC por lo que tienen que ser representados igualmente en forma
de atributos estadisticos. Por otra parte, los valores doble delta se calculan con el
mismo proceso que los coeficientes delta, pero con los coeficientes delta como vector

de entrada y también son representados con sus respectivos atributos estadisticos.

4.7. Clasificacion

Como etapa final se aplica un proceso de clasificacién automatica para los vectores
de caracteristicas provenientes de los 4 enfoques (EEG usando DWT, EEG con sonifi-
caciéon usando DWT, EEG usando MFCC y EEG con sonificaciéon usando MFCC). La
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clasificacion se realiz6 bajo dos enfoques de seleccién de canales. Un enfoque clasifica
solo 4 canales correspondientes al modelo Geschwind-Wernicke correspondientes al
hemisferio izquierdo en las dreas que involucran el procesamiento del lenguaje. Los
electrodos seleccionados se muestran en la figura 4.2. El otro enfoque buscard clasificar
usando todos los 14 canales disponibles, esto con la finalidad de evaluar si un conjunto
reducido de canales permite mantener o mejorar los porcentajes de exactitud en la
clasificacién, con lo que se podria reducir los datos a procesar.

Se utiliz6 el clasificador Random Forest. Se eligié6 RF porque obtuvo los mejores
porcentajes de clasificacién en palabras imaginadas en los estudios previos [7, 67]
comparado con otros clasificadores como Naive Bayes o SVM. Ademads que este
clasificador tiene un buen desempefio en en la clasificacién de bases de datos con con
muchos atributos y bases de datos con ruido [72], tal como es nuestro caso, pues se
puede llegar a tener un gran nimero de caracteristicas extraidas de los audios al usar
DWT o MFCC.

En el presente trabajo se utilizaron los siguientes hiper-pardmetros para la imple-
mentacién del clasificador Random Forest: el nimero de arboles es 50, el ntimero de
atributos considerados en cada nodo es log, (numeroCaracteristicas) + 1y el drbol
base es un random tree. El esquema de clasificacién estd basado en un enfoque de
validacién cruzada [99] el cual hace particiones sobre el conjunto de datos de entrada.
Este enfoque divide los datos en 10 partes iguales de forma aleatoria para después usar
9 de ellos para entrenar el modelo y se usan los datos de los pliegues restante como
prueba, se repite este enfoque 10 veces para varias particiones aleatorias. La exactitud
de clasificaciéon de cada prueba por cada una de las 10 repeticion se promedian para
generar el valor de exactitud promedio que se reporta como el porcentaje de clasifica-
cién que obtuvo ese conjunto de datos. La particiéon del conjunto de datos para formar
los 10 pliegues es aleatoria y esta cambia cuando se cambia la semilla del algoritmo de
generacion aleatoria de particiones. En nuestro caso para mantener las comparaciones
de manera justa, se ejecut6 la particiéon por pliegues bajo la misma semilla para el
generador aleatorio de particiones. Asi entonces se establece una semilla igual a 1 para

la etapa de particién, con lo que el resultado sabemos no cambiarén.
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I CAPITULO 5 I

EXPERIMENTACION Y EVALUACION

En este capitulo se describen los diversos experimentos y simulaciones realizados
en la investigacion, asi como también la descripcién y evaluacion de los resultados.

Los procesos de sonificaciéon de EEG, de extracciéon de caracteristicas usando la
DWT y de extraccién de caracteristicas usando MFCC, tienen diversos pardmetros que
afectan al desempefio en la clasificacién, por lo que se realizé una bisqueda empirica
para elegir configuraciones que se aproximen a las mejores. La simulaciones fueron
realizadas para buscar una tendencia en el comportamiento de los pardmetros. Para la
buisqueda se tomé un sub-conjunto de 3 sujetos de prueba (S8,511,520), los cuales son

los que obtuvieron los mejores porcentajes de clasificacién en el trabajo [67].

5.1. Descripcion de los datos

La base de datos a utilizar contiene por cada uno de los 27 individuos 5 matrices
de datos correspondientes a cada palabra (en el orden arriba, abajo, derecha, izquierda,
seleccionar). Cada columna de la matriz representa la lectura de 1 canal de EEG y los
renglones son los valores de voltaje de cada muestra. Una vez aplicada la referencia
promedio comun los valores oscilan entre -1000 y 1000 microvolts. Mientras que el

rango de duracion de cada palabra imaginada varia entre 0.8 a 3.2 segundos.

5.2. Configuraciéon de parametros del método de Sonificacion
de EEG

El algoritmo de sonificacion de EEG a tonos posee distintos pardmetros los cuales
afectan las caracteristicas del audio que se genera. En consecuencia, es conveniente eva-
luar su comportamiento para seleccionar los mejores pardmetros. En este experimento

se mostr6 el comportamiento de los pardmetros: Ntimero de tonos, duracién de los
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tonos, frecuencia de muestreo en el audio, rango de frecuencia en el audio, muestras
por ventana y muestras para traslape entre ventanas. Los resultados mostrados en cada
gréfica son los porcentajes de exactitud promedio en la clasificacién de las palabras al

hacer validacién cruzada con 10 pliegues.

Promedios de clasificacion: Nimero de tonos

60 /

55 /

5 o

4 | 7 [ 10] 13| 14 | 15 | 16 | 20 | 28 | 30 | 31 | 33

——Promedio |43.95 |56.56 | 67.48 |68.69|70.86 69.06|67.85 5.6 |69.28 |69.72|69.24|70.06
Desv. Est. |11.47|11.33 | 9.63 | 9.70 |10.12 10.93|11.19 10.65| 9.93 |10.17|10.09 10.78

Exactitud
m
=]

Figura 5.1: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto ntimero de tonos.

El nimero de tonos en el proceso de sonificacion indica el nimero de frecuencias
dominantes del espectrograma de EEG que estaran representadas en la sefial de audio
EEG. El niimero de tonos afecta también a como se percibe por el oido. Por ejemplo,
un audio con pocos tonos tendrd pocas variaciones en tipos de sonido al escucharla y
serda mas dificil encontrar detalles en una frecuencia en especifico. En la gréfica 5.1 se
muestran los resultados de clasificaciéon de los 3 sujetos usando distinta cantidad de
tonos en la sefial de audio. Cuando hay menos de 10 tonos aproximadamente en la
sefial de audio los resultados de clasificacién son bajos respecto a cuando se eligen 10
o més. Al usar 14 tonos se obtuvo el mejor promedio de clasificacién, esto nos indica
que no necesariamente una sonificacion de EEG con gran cantidad de tonos obtiene

los mejores resultados de clasificacion.

Promedios de clasificacion: Duracion de tonos (seg)

75 2 —o
3 704___.__,4-% —

£ 65

S 60

w

005 |0075| 009 | 041 011 | 0125 086 1 1.1
—4—Promedio | 66.41 ©67.25 | 69.55 | 70.86 | 69.19 | 69.97 | 74.7 | 74.91 | 74.94
Desv. Est.| 10.68 | 10.99 | 10.00 | 10.12 | 10.37 | 10.51 | 921 | 920 | 9.55

Figura 5.2: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinta duracién (en segundos) de
los tonos.

Como ya se mencioné anteriormente la duracion de los tonos ayuda a modificar la
duracion del audio de salida del algoritmo de sonificacién. En la figura 5.2 se muestra

que una duracién de tonos baja no ayuda al proceso de clasificaciéon, mientras que
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conforme se va aumentando la duracién dicha clasificaciéon también aumenta. Cabe
sefialar que la duracién de los tonos afecta directamente al peso del archivo de audio

almacenado, por lo que el incremento en este pardmetro esta limitado a los recursos
disponibles.

Promedios de clasificacion: Frec. de muestreo (Hz)

75 — . —— +
70 ‘//

6000 8000 | 10000 | 12000 | 14000 18000
—e—Promedio | 59.34 74.7 7192 | 7297 | 7454 7486

Desv. Est.| 11.32 9.21 9.67 9.97 9.00 10.21

Exactitud
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Figura 5.3: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinta frecuencia de muestreo para
el audio de salida.

Otro aspecto evaluado fue la frecuencia de muestreo del archivo de audio generado
por la sonificacion de EEG. La frecuencia de muestreo afecta el detalle en que es discre-
tizada la sefal. Es de esperarse que a mayor frecuencia de muestreo los porcentajes de
clasificacion sean mejores. En la grafica 5.3 se muestra que para frecuencias de 8 KHz
en adelante los promedios de clasificacién se mantienen aumentando en pequefias
cantidades. La frecuencia de muestreo al igual que la duracién de los tonos, afecta

al peso que tendrd el archivo de audio generado pues se estdn almacenando més
muestras por segundo de la sefial.

Promedios de clasificacion: Rango de frec. en Audio (Hz)

75 /*’0 7S

70— —

65 \i
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—e—Promedio | 69.22 72.86 74.7 73.7 65.27 59.57
Desv. Est.| 10.64 10.19 9.21 9.46 10.13 10.94
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Figura 5.4: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto rango de frecuencias en los

audios. El limite inferior es 50 Hz y el limite superior es la frecuencia sefialada.

En la gréfica 5.4 se muestran los resultados de clasificacién de los 3 sujetos variando
el tamafio del rango de frecuencias, estableciendo un minimo de 50 Hz y méximos de
1 KHz hasta 16 KHz. Se muestra que un rango de frecuencias mayor a 8 Khz no tiene
buenos resultados en la clasificacién, mientras que establecer un rango entre 3 KHz y

8 KHz obtiene mejores resultados.

El tamario de las ventanas para crear el espectrograma influye en el detalle de los
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Promedios de clasificacion: Muestras por ventana

B 75 4 ¢——...._____‘
g 70 //
o 65 22 26 35 40 50
——Promedio | 67.52 74.93 747 74.63 72.36
Desv. Est.|  10.66 9.91 9.21 9.84 9.60

Figura 5.5: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto nimero de muestras por
ventana para formar el espectrograma.

cambios capturados en el tiempo de la sefial. En la grafica 5.5 se muestra que una
ventana formada por 22 muestras no genera un espectrograma que capture los detalles
necesarios para obtener el mejor porcentaje de clasificacién, mientras que una ventana

de 26 muestras o mayor obtiene mejores porcentajes.

Promedios: Muestras de traslape entre ventanas

80
3 70 EE————
5
% 65 i\__
g 80 i
"B 3
1 2 3 <] 12 22
——Vent. 35 76.15 75.88 74.7 69.07 61.14 53.95
Desv. Est. 9.27 8.97 9.21 9.40 10.47 10.60
——\Vent. 26 78.19 75.78 74.93 89.3 63.31 57.09
Desv. Est. 8.81 9.20 9.91 9.93 10.49 10.40

Figura 5.6: Promedios de exactitud en la clasificacién con las dos mejores muestras por ventana
para el espectrograma.

El traslape influye en la longitud y detalle de cambios capturados por el espectro-
grama. En la gréfica 5.6 se muestran los resultados de variar el traslape entre ventanas
de dos configuraciones de tamafio de ventana. Se muestra que al generar el espectro-
grama de la sefial de EEG con poco traslape entre ventanas se obtienen los mejores

resultados de clasificacién para las palabras imaginadas.

Los valores seleccionados de los parametros fueron: nimero de tonos (14), fre-
cuencia minima de la senal EEG (1 Hz), frecuencia méaxima de la sefial EEG (60 Hz),
tamafio de la ventana del espectrograma(26 muestras), traslape entre ventanas del
espectrograma (1 muestra), duracioén de los tonos (0.6 seg.), frecuencia minima del
audio (50 Hz), frecuencia méaxima del audio (5000 Hz), frecuencia de muestreo del
audio (8ooo Hz).
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5.3. Seleccién de Wavelet para EEG Sonificado

En esta seccién se explican las simulaciones realizadas usando la DWT como
método de extraccion de caracteristicas. Se hizo la biisqueda sobre la eleccién de la

Wavelet y el niimero de niveles de descomposicién a utilizar.

Clasificacion con wavelet Daubechies de distinto orden

60
50
E 40
‘g 30
>

w 20
10

0 db2 db2 db4 db6 db20

5 niveles 17 niveles 15 niveles 15 niveles 13 niveles
H Promedio 50.37 41.99 41.05 44,26 48.07
Desv. Est. 11.40 11.05 10.54 11.06 10.81

Figura 5.7: Comparativa para la eleccién de wavelets.

Se evalu6 el comportamiento de distintas Wavelets de la familia Daubechies (db),
en este caso se evaluaron las Wavelets Daubechies 2, 4, 6 y 20. Cada Daubechies puede
soportar distinto rango de niveles de descomposicién y entre mas grande es el orden
de la Wavelet menos niveles de descomposicién puede aceptar. Para ello se calcul6 el
méximo ntmero de niveles de descomposiciéon que puede soportar en el rango del
audio. El rango de audio usado fue el elegido previamente de 4950 Khz (50 Hz a 5
KHz). En la gréfica 5.7 se incluyen las Wavelets Daubechies ya mencionadas (dbz,
db4, db6 y db20) con su maximo ntimero de niveles de descomposicién, ademas de la
configuracién bajo la cual en [67] obtuvo mejores porcentajes de clasificaciéon (db2 con
5 niveles de descomposicién). Se muestra que el comportamiento es similar para los 3
sujetos independientemente de la Wavelet que se elija. La Wavelet db2 con 5 niveles de
descomposicién obtuvo los mejores resultados de clasificacién y con esto se muestra
que no necesariamente el maximo nimero de niveles de descomposicién es el que mas
ayuda a clasificar las palabras.

Después se procedi6 a calcular los porcentajes de clasificacién que se obtienen al
variar los niveles de descomposicion de las Wavelets, para ello se seleccion6 de la si-
mulacién anterior la configuracién que mejor resultado obtuvo en general (Daubechies
2 con 5 niveles) y la que mejor resultado obtuvo de entre las que se les calcul6 su
méximo nivel (Daubechies 20). En la gréfica 5.8 se muestra el comportamiento que

tiene el variar los niveles de las Wavelets db2 y db2o, se muestra que con pocos niveles
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Clasificacion con wavelet Daubechies de orden 2y 20
55

50
45 /
40

35

Te—e

Exactitud

2niv. | 3niv. | 5niv. | 7 niv. | 8 niv. | 9 niv. [10 niv. |11 niv. |13 niv.| 17 niv.
—+— Promedio | 40.85 | 47.76 | 50.37 | 53.2 53 |53.93|53.43 51.63|48.19| 48.07
Desv. Est. 11.57 | 11.54 | 11.40 | 11.67 | 11.97 | 10.95 | 11.59 11.15| 11.38 | 10.81

80
50
Te—
T s A
& 40 4/
>
w 35

2niv. | 3niv. | 5niv. | 6niv. | 7niv | 8niv. | 9niv. | 11 niv. | 13 niv.
—¢—Promedio | 40.57 | 47.87 | 56.04 | 56.56 | 54.45 | 53.09 | 51.47 | 47.97 | 48.07
Desv. Est.| 12.09 | 11.48 | 11.23  11.33 | 1148 | 11.73 | 11.39 | 10.93 | 10.81

Figura 5.8: Resultados de exactitud promedio en la clasificaciéon usando Daubechies de orden
2y de orden 20, con distintos niveles de descomposicién.

de descomposiciéon (menos de 5) el porcentaje de clasificacién es bajo. También se
muestra que con el maximo ntimero de niveles en ninguno de los dos casos obtiene
el mejor porcentaje de clasificacion. Al final del analisis se decidi6 elegir la Wavelet

Daubechies de orden 20 con 6 niveles de descomposicion.

5.4. Configuraciéon de parametros de MFCC para sonificacion
de EEG

Se realizaron diversas simulaciones para evaluar el comportamiento de los pardme-
tros del método de MFCC para EEG sonificado.

En la gréfica 5.9 se muestra el comportamiento de variar el ntimero de coeficientes
cepstrales calculados de la sefial de audio que contiene la palabra imaginada. Con los
resultados de clasificacién obtenidos se muestra que es mejor calcular alrededor de
entre 17 coeficientes cepstrales de la sefial.

Al igual que en el algoritmo de sonificacién de EEG, el tamafno de la ventana
para formar el espectrograma influye en los resultados de clasificacién. En la grafica
se muestran los resultados de clasificacién a partir de los 3 sujetos seleccionados al
evaluar el tamafio de la ventana (dado en milisegundos) utilizada para formar el

espectrograma de la sefial de audio. El comportamiento de la grafica nos muestra que
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Promedios de clasificacion: Num. de coeficientes cepstrales
70
65
60
55

Exactitud

3,65 7,9 11|13 15|17 19|21 |23 25 30
—+—Promedio 57.5/61.2/65.3| 65 |65.9|66.7/67.1|67.5/66.4|66.9/66.9 66.8 66.2
Desv. Est.|10.8{11.5/10.7{11.3{11.2{111.5/11.4{11.511.1{11.0/10.9/10.8/11.4

Figura 5.9: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto ntimero de coeficientes
cepstrales, usando MFCC para sonificacién de EEG.

Promedios de clasificacion: Tamarno de la ventana (ms)

70

£ 60 e

8 55 T
w5

15| 20 | 30 | 50 | 100 | 200 | 300 | 400 | 500 | 600
——Promedio |65.83|67.11|65.76| 64.5 |64.89| 61.3 |57.53|56.82|56.15|56.21
Desv. Est.{11.37(11.43/11.14{11.47|10.63|11.15{11.71{11.19/10.63|11.26

Figura 5.10: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto tamafio de ventana, usando
MECC para sonificaciéon de EEG.

para tamafios de aproximadamente 100 ms en adelante los promedios de clasificaciéon

bajan con respecto al rango de entre 15 y 100 ms donde los resultados son mejores.

Promedios de clasificacion: Traslape entre ventanas (ms)

75
70

65 et —r 00—, &

60

Exactitud

1 2 5 8 10 12 15 18
—+—Promedio | 65.69 | 66.03 | 65.93 | 65.89 | 67.11 66.65 | 64.93 | 66.15
Desv. Est.| 11.14 | 11.13 | 11.35 | 11.43 | 1143  11.47 | 11.68 | 11.36

Figura 5.11: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto traslape entre ventanas,
usando MFCC para sonificacién de EEG.

Se evalu6 también el comportamiento de varios tamafios del traslape entre ventanas,
manteniendo un tamafio de ventana de 20 milisegundos. En la gréfica 5.11 se muestra
que la variacién en el traslape entre 1 y 18 milisegundos solo tiene cambios minimos
en sus porcentajes de clasificacion.

Se evalu6 el comportamiento de calcular los cambios entre segmentos de coeficien-

tes calculados (valores delta) y los cambios entre los valores delta (valores doble delta).
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Promedios de clasificacion: Ventana en Delta y doble Delta

80
T 75 _ "
§ 70 *
w
65
Delta:3, . . Delta:2,
DobleD: 1 Delta:1 Delta:2 DobleD: 1
——Promedio | 71.29 72.81 73.1 744
Desv. Est. 929 956 948 931

Figura 5.12: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto tamafio de ventanas en
delta y doble delta, usando MFCC para sonificacién de EEG.

En la gréfica 5.12 se muestra que las ventanas amplias ya sea en delta o doble delta no
mejoran la clasificacion, se muestra que es mejor elegir la ventana minima.

La configuracién elegida para la extraccién de caracteristicas de los audios usando
MFCC son: duracién de la ventana (20 ms), duracién del traslape entre ventanas (10
ms), frecuencia inferior del audio (50 Hz), frecuencia superior (5000 Hz), numero de
coeficientes cepstrales (23). Y los valores estadisticos elegidos son: (médximo, minimo,

media, Desv. Estdndar, valores delta con ventana (2) y valores doble delta con ventana
de (1).

5.5. Configuraciéon de parametros de MFCC para EEG

En esta seccion se muestra el comportamiento de evaluar distintas configuraciones
usando MFCC para la sefial de EEG. Aunque se conoce que la de EEG no tiene las
caracteristicas que si tiene una sefial de audio, fue necesario el calculo para poder

comparar entre el uso de MFCC para una sefial cerebral normal y una sefial sonificada.

Promedios de clasificacion: Num. de Coeficientes Cepstrales

55
o M
45 > **A‘—#_

40

Exactitud

2 4 6 8 |10 |12 13 | 14 | 16 | 18 | 20
——Promedio |45.2650.6950.2448.6647.2346.3644.8744.7346.2344.8244.13
Desv. Est. [10.74(10.9111.0611.07/10.41/10.4911.5510.65/10.85/10.9111.04

Figura 5.13: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto ntimero de coeficientes
cepstrales, usando MFCC para EEG sin sonificar.

En la gréfica 5.13 se muestran los resultados de clasificacién al evaluar la extraccién
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de diferentes nimeros de coeficientes cepstrales. Se muestra que los mejores resultados

se obtienen cuando se calculan entre 4 y 6 coeficientes cepstrales.

Promedios de clasificacion:
Frame Rate (muestras por segundo)

45

40

30 —¢

10 | 20 | 40 60 80 | 100 | 125 150 | 175 | 200
—o—Promedio (29.84(36.33|37.74 39.97 42.27| 43.6 45.39 44.87|44.26|45.14

Desv. Est.|10.32/11.24|/10.55 11.36 11.76/10.64 10.78 11.55/11.01{11.73

Exactitud
w
a

Figura 5.14: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto tamafio de ventana y

traslape que en combinacién dan el niimero de muestras por segundo, usando
MECC para EEG sin sonificar.

Se evalu6 también el comportamiento que tiene la tasa de muestreo (frame rate) en
la clasificacién usando MFCC para la sefial de EEG. El frame rate se calcula en base a
las muestras por ventana y el traslape por ventana en referencia con la frecuencia de
muestreo de la sefial que en este caso es de 128 Hz. Se muestra en la gréfica 5.14 que

es mejor elegir un frame rate de entre 125 y 200 muestras por segundo.

Promedios de clasificacion: Filtros para frecuencias Mel

55
50 —4x

5 Ny 4 o o

40 2 4 6 8 10 12 | 14 | 16 18
=—4=—Promedio |50.69|46.33| 46 |46.13 46.13 45.07 |44.89| 44.9 |44.37
Desv. Est. [10.91(10.71(11.42(10.98/10.44/11.26|11.44|11.49|11.20

Exactitud

Figura 5.15: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto ntimero de filtros en las
frecuencias Mel, usando MFCC para EEG sin sonificar.

El ntimero de filtros utilizados para la extraccién de caracteristicas de EEG usando
MECC afecta el rendimiento en la clasificacion, tal como se muestra en la grafica 5.15
donde a partir de mas de 2 filtros los resultados de clasificacion bajan. Este sugiere que
pase debido a que en la sefnal de EEG el rango de frecuencias es reducido comparadas
con las del audio y una cantidad baja de filtros es suficiente para caracterizarla mejor.

Al igual que con la sefial de audio se evaluaron los porcentajes de clasificacion
calculando los valores delta y doble delta de los coeficientes cepstrales. En la gréfica
5.16 se muestra que los mejores resultados se obtienen al no utilizar los valores doble

delta. Esto sugiere que en la sefial de EEG sin sonificar no es conveniente ampliar el
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Promedios de clasificacion: Delta y Doble Delta

55
3 50 _ o ——
5 45 e
g 40
w Delta:3, Delta:2, . .
DobleD:2  DobleD:1 Delta: 2 Delta:1
‘——Promedio | 47.23 49.27 51.33 51.65
| Desv.Est| 1039 10.98 11.05 9.82

Figura 5.16: Promedios de exactitud en la clasificacién con distinto tamafio de ventanas en
delta y doble delta, usando MFCC para EEG sin sonificar.

calculo de variaciones en el tiempo al menos para nuestro caso donde las palabras
imaginadas tienen pocas muestras por segundo.

En el algoritmo para la extraccién de caracteristicas usando MFCC para la sefial de
EEG se usaron los siguientes parametros: coeficientes cesptrales (4), frame rate (125),
frecuencia minima (1 Hz), frecuencia méxima (60 Hz), filtros para las frecuencias (2). Y
se utilizaron los siguientes valores estadisticos: maximo, minimo, media, desviacién

estandar y valores delta con ventana (1).

5.6. Resumen de configuraciones utilizadas

Las configuraciones de pardmetros utilizadas en los experimentos finales son

descritas a continuacion.

» Sonificacién de EEG a tonos: Ntimero de tonos = 14, frecuencia minima de la sefial
EEG = 1 Hz, frecuencia méaxima de la sefial EEG = 60 Hz, tamarfio de la ventana
del espectrograma = 26 muestras, traslape entre ventanas del espectrograma = 1,
duracién de los tonos = 0.6 seg., frecuencia minima del audio = 50 Hz, frecuencia

méxima del audio = 5000 Hz, frecuencia de muestreo del audio = 8ooo Hz.

m Extracciéon de caracteristicas usando DWT en EEG: Wavelet daubechies orden 2,

niveles de descomposicién = 5.

» Extraccién de caracteristicas usando DWT en EEG sonificado: Wavelet daubechies

orden 20, niveles de descomposicién = 6.

s Extraccién de caracteristicas usando MFCC en EEG sonificado: Duracién de la
ventana = 20 ms, duracién del traslape entre ventanas = 10 ms, frecuencia inferior

= 50 Hz, frecuencia superior = 5000 Hz, coeficientes cepstrales = 23. Atributos
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estadisticos: méximo, minimo, media, Desv. Estdndar. Valores delta con ventana

= 2y valores doble delta con ventana = 1.

» Extraccion de caracteristicas usando MFCC en EEG: Coeficientes cesptrales =
4, frame rate = 125, frecuencia minima = 1 Hz, frecuencia maxima = 6o Hz,
filtros para las frecuencias = 2. Atributos estadisticos: mdximo, minimo, media,

desviacion estandar. Valores delta con ventana = 1.

5.7. Experimento de clasificacién para los 27 sujetos

Después de elegir las mejores configuraciones para las etapas propuestas se pro-
cedi6 a usarlos en la clasificacién de las palabras imaginadas de los 27 sujetos. Los
resultados obtenidos incluyen los 3 enfoques propuestos: Extraccién de caracteristicas
con DWT para EEG sonificado, extraccién de caracteristicas con MFCC para EEG y
extraccion de caracteristicas con MFCC para EEG sonificado. Y se comparan con el
enfoque propuesto en el trabajo [67] el cual no utiliza la sonificacién de EEG y extrae
caracteristicas por medio de DWT para comprobar si existe mejora en la exactitud de
clasificacion. Los resultados se separan en dos criterios de eleccion de canales 4 y 14
canales con el objetivo de evaluar si un conjunto reducido de 4 canales del modelo
del procesamiento del habla permite obtener mantener o mejorar los resultados de

exactitud.

5.7.1. Resultados de clasificacién en los 4 enfoques

En las tablas 5.1 y 5.2, se muestran los resultados de clasificaciéon de los 27 sujetos
con los 4 enfoques evaluados, usando 4 y 14 respectivamente. En base a las tablas se
muestra en las graficas 5.17 y 5.18 los resultados de exactitud promedio para cada
sujeto y para cada método utilizado. En dichas gréficas se muestra que no hay método
dominante, pero que especialmente los enfoques que usan sonificacién logran mejorar
los porcentajes de forma notoria en algunos sujetos. Por ejemplo para 4 canales el
sujeto 26 que utiliza sonificaciéon de EEG con MFCC, aumenta 11.08 % su promedio
con respecto a no usar sonificacion y el sujeto 24 aumenta su promedio de clasificacién
26.67 % usando sonificacion de EEG con DWT, mientras que para 14 canales es notoria
la mejora que tiene el sujeto 10 al usar la sonificacién de EEG con MFCC es de 15.15 %
o la del sujeto S13 usando la sonificacion de EEG con DWT cuya diferencia es de

18.79 %.
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Tabla 5.1: Promedios de exactitud en la clasificacién de los 4 enfoques usando 4 canales

EEG EEG Son. EEG EEG Son.
Suj. Desv. ™ Desv. Desv. M Desv.
DWT DWT MEFCC MEFCC
S1 66.06 9.54 70.30 8.78 50.91 12.72 59.39 10.86

S2 38.18  14.44 40.00 14.73 29.70 15.87 43.64 13.79
S3 39.39  14.44 55.76 11.05 51.20 13.09 47.88 12.99
Sa 46.67  13.28 58.18 10.74 4424 13.21 55.76 11.76
S5 61.82 9.95 75.15 8.22 48.48 12.96 71.52 9.46
S6 31.52  15.24 30.91 15.57 32.73 15.85 31.52 14.69
S7 48.78  13.15 52.44 12.15 38.41 14.34 46.95 12.95
S8 66.06 9.46 73.33 8.01 40.61 14.37 67.88 9.39
S9 58.79  11.35 60.61 10.90 51.52 12.14 62.42 11.20
S10 4121 14.36 48.48 13.28 29.09 15.89 45.45 13.82
S11 | 7333 779 83.03 537 | 6242  9.96 7939 6.23
S12 49.70  12.89 59.39 10.61 50.00 13.30 55.76 11.58
S13 49.09  11.93 60.61 10.30 32.73 14.75 58.79 11.56
S14 32.73  15.40 41.82 14.30 24.24 16.55 31.52 15.21
S15 59.39  10.99 64.85 9.97 40.00 14.64 62.42 11.15
S16 37.58  14.29 46.06 13.18 34.34 15.01 43.64 14.11
S17 49.70 1245 55.76 11.48 30.91 15.99 54.55 11.40
S18 58.79  11.60 54.55 11.53 46.06 13.49 49.09 12.24
S19 27.88  15.99 32.12 15.36 19.39 17.24 29.70 15.44

Sz2o0 75.76 7.40 73.33 7.83 49.70 12.76 75.15 8.12
S21 31.52  15.67 49.70 12.60 23.64 15.83 39.39 14.75
S22 55.15  10.40 68.48 8.97 44.24 13.47 58.79 9.90

S23 47.27  13.73 57.58 11.71 35.15 14.33 56.97 11.98
S24 33.33  14.70 60.00 10.63 31.93 15.88 44.85 13.58
S25 2848  17.32 33.94 16.65 23.03 19.00 32.12 17.15
S26 41.21  14.23 44.85 13.39 42.86 14.08 53.94 12.10
S27 49.39 1271 56.10 11.90 32.93 15.69 55.49 12.35
Prom. | 48.10 1277 55.83 11.45 38.54 14.53 52.37 12.21

En la figura 5.19 se muestran los promedios de exactitud de clasificacién para
los 4 enfoques. En los resultados se muestra que para 4 canales se obtiene mejor
porcentaje de acierto en la clasificacién con el enfoque de sonificacién de EEG usando
DWT con un 55.83 %, teniendo una diferencia de 7.73 % con respecto a clasificar sin
usar sonificaciéon de EEG. También se muestra que el enfoque de sonificacién de EEG
usando MFCC obtuvo 52.37 % de promedio de clasificaciéon y es mejor que el reportado
en el trabajo [67] con 48.1 %, existiendo una diferencia de 4.27 %, por otra parte el

enfoque de EEG usando MFCC es el que resulté con los porcentajes mas bajos.

El método que mejores porcentajes de clasificacién obtiene es el que hace sonifica-
cién de EEG y usa DWT para la extracciéon de caracteristicas, obteniendo un 63.82 %,

dicho porcentaje tiene una diferencia de 5.41 % con respecto al método que no usa
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Tabla 5.2: Promedios de exactitud en la clasificacién de los 4 enfoques usando 14 canales

Suj. EEG Desv. EEG Son. Desv. EEG Desv. EEG Son. Desv.
DWT DWT MFCC MFCC
S1 73.94 8.28 76.36 8.13 50.30 12.33 67.88 9.99
Sz 4242 13.98 44.85 13.90 30.30 15.79 45-45 13.45
S3 63.03  10.50 61.82 9.85 37.95 14.46 62.42 10.77
S4 60.00  11.24 70.30 8.71 50.91 12.18 67.27 10.04
S5 72.12 9.80 77.58 8.94 48.48 12.68 74.55 9.81

S6 36.36  14.54 40.00 14.17 33.33 15.76 38.18 14.47
Sy 56.71  11.41 60.98 11.30 39.63 14.76 63.41 11.48
S8 82.42 7.74 87.27 6.20 40.00 12.79 84.85 7.33
S9 64.24  11.05 65.45 10.59 35.15 15.66 63.64 11.15
S10 57.58  11.89 67.27 10.61 34.55 15.52 72.73 10.66

S11 83.64 5.82 88.48 4.71 53.33 11.44 83.64 5.66
S12 60.00  11.57 66.06 10.24 39.90 14.05 61.82 11.76
S13 55.76  11.40 74.55 8.95 29.09 15.97 64.24 10.95
S14 44.24  14.26 46.67 13.74 27.88 16.46 32.73 14.78
S15 63.64  10.41 72.73 8.84 33.94 15.61 66.06 11.26
S16 45.45  12.93 50.30 13.13 33.13 15.10 43.64 13.81
S17 60.61  10.61 69.09 9.68 40.61 14.34 70.30 10.20
S18 68.48  10.22 69.70 9.77 40.00 14.35 64.24 10.73
S19 52.73  13.11 47.27 12.80 21.82 17.08 47.27 13.16
Sz20 75.15 8.04 76.36 8.64 38.18 14.79 74.55 8.81
S21 43.03  14.08 50.30 11.98 29.70 15.93 45.45 13.73
S22 65.45 9.33 72.12 8.35 50.91 11.70 67.88 9.74
S23 51.52  13.24 62.42 11.35 35.15 15.07 55.15 12.28
S24 46.67  13.36 68.48 9.74 27.11 16.31 52.73 12.97

S25 43.64  16.06 36.97 16.67 31.52 17.87 37.58 17.00
S26 56.36 12.41 60.61 11.93 30.95 16.07 64.85 11.16
S27 51.83 11.80 59.15 10.81 29.27 15.68 65.24 11.10

Prom. | 5841 1145 63.82 10.51 36.78 14.81 60.66 11.42

sonificacién de EEG. Al igual que lo mostrado en los resultados de 4 canales, el método
de sonificacion de EEG que extrae caracteristicas usando MFCC tiene mejores porcen-
tajes de exactitud que el método que no utiliza la sonificacion de EEG, obteniendo
un 60.66 % de correcta clasificaciéon promedio, esto da una diferencia de 2.25 % con
respecto al trabajo con el que se compara que obtuvo un 58.41 %. El método de MFCC
para la sefal de EEG sin sonificacién es el que obtiene el promedio de clasificaciéon
maés bajo.

En la tabla 5.20 se muestran ordenados los enfoques de acuerdo a la cantidad de
sujetos en las que es mejor cada enfoque. Se muestra que, ya sea usando 4 o 14 canales
el orden en el acierto de clasificacién se mantiene, es decir que si escogiéramos un

método para aplicarlo a una BCI escogeriamos la sonificacién de EEG con extraccion
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Exactitud de los 4 enfoques usando 4 canales
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—+—EEG (MFCC) ——EEG (DWT) —=—EEG Sonificacion (MFCC) —e—EEG Sonificacion (DWT)

Figura 5.17: Exactitud de la clasificacién para los 27 sujetos usando 4 canales.

usando DWT, pues en 21 de los 27 sujetos para 4 canales y 18 de los 27 sujetos para 14

canales obtiene el mejor porcentaje de clasificacion.

5.7.2. Prueba estadistica

Se realizaron pruebas estadisticas para comprobar si las diferencias existentes entre
los resultados de clasificacion de los métodos propuestos son significativas. Para ello
se evaluaradn los promedios de clasificacién de los 27 sujetos en las 4 metodologias, es
decir, se comparan los resultados de EEG con extraccién de caracteristicas usando DWT,
Sontficacion de EEG con extraccion de caracteristicas usando DWT, EEG con extraccién de
caracteristicas usando MFCC y Sonificacion de EEG con extraccion de caracteristicas usando
MFCC, esto para los 2 enfoques de eleccién de canales 4 y 14 respectivamente, por lo
que en total se realizaron 4 pruebas estadisticas.

Para conocer el tipo de prueba a utilizar se aplicé la prueba de normalidad Shapiro-
Wilk. En la figura 5.21 se muestra el resultado de aplicar la prueba de Shapiro-Wilk
con un nivel de significancia de 0.05 . Como resultado tenemos todos los valores de la
columna de significancia son mayores a 0.05, por lo que se concluye que los promedios
utilizados siguen una distribucién normal.

Se aplic6 la prueba paramétrica ANOVA de un factor, dado que los promedios siguen
una distribucién normal y necesitamos comparar mas de dos grupos de promedios. El
nivel de significacion fue establecido a 0.05 y el factor de la prueba son los métodos
utilizados en esta investigacion (EEG con DWT, EEG sonificado con DWT, EEG con
MEFCC y EEG sonificado con MFCC). Al aplicar la prueba para los dos enfoques de 4 y
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Exactitud de los 4 enfoques usando 14 canales
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Figura 5.18: Exactitud de la clasificacién para los 27 sujetos usando 14 canales.

Promedios de exactitud de los 4 enfoques

65
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EEG MFCC | EEG DWT MECC DWT
——EEG4c. 38.54 48.10 52.37 55.83
Desv. 14.53 12.77 12.21 11.45
—8—EEG 14 c. 36.78 58.41 60.66 63.82
Desv. 14.81 11.45 11.42 10.51

Figura 5.19: Promedios de exactitud de los 4 enfoques en 4 y 14 canales.

14 canales el resultado es menor que el nivel de significancia establecido, con lo que se

concluye que existe al menos un par de grupos cuya diferencia es estadisticamente

significativa.

Después se realiz6 una prueba estadistica que permite la comparacién por pares

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27

para conocer el resultado de los grupos de manera individual. En nuestro caso utili-

zaremos la prueba Post-hoc de Tukey. La figura 5.22 muestra el resultado de todas las
comparaciones realizadas. Como podemos apreciar las diferencias existentes segiin la
prueba estadistica no son significativas entre usar EEG con DWT y usar EEG sonificado

con DWT o MFCC, pues el valor de la significacién es mayor al nivel establecido de

0.05. Por otra parte las comparaciones realizadas contra el método de EEG sin sonificar
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Rank Método Cantidad de sujetos|Cantidad de sujetos
4 canales 14 canales
1 | EEG Sonif. DWT 21 18
2 |EEG Sonif. MECC 3 6
3 EEG DWT 2 3
4 EEG MFCC 1 0
Total 27 27

Figura 5.20: Cantidad de sujetos que obtienen sus mejores resultados para cada enfoque.

Método Sig. |Dist. normal Método Sig. | Dist. normal
EEGDWT 4 c. 333 Si EEG DWT 14 c. 686 Si
EEG Son. DWT 4 ¢ | 522 Si EEG Son. DWT 14 ¢ | 478 Si
EEGMFCC4 c. 620 Si EEG MFCC 14 c. 104 Si
EEG Son. MFCC 4 ¢.| 599 Si EEG Son. MFCC 14 ¢.| 160 Si

Figura 5.21: Resultados de la prueba de normalidad Shapiro-Wilk por pares.

con MFCC si presentan una diferencia significativa cuando se les compara con EEG con
DWT, EEG sonificado con DWT y EEG sonificado con MFCC. Aunque los valores de
significacién varfan el resultado de si existe o no diferencia significativa entre pares se
mantiene en ambos enfoques de 4 y 14 canales. Con lo anterior solo de puede concluir
que con el experimento planteado bajo las condiciones establecidas solo la técnica
de EEG con MFCC tiene diferencias con las demés y que esos resultados podrian no
ser causa del azar. Aunque no se asegura que bajo otros experimentos los promedios

analizados mantengan las mismas diferencias.

Comparaciones (4 canales) Sig. erig]dnl’:ti;::.a Comparaciones (14 canales) | Sig. e;gg;igti;;a
EEG DWT - EEG Son. DWT 25 Mo EEG DWT - EEG Son. DWT 2361 Mo
EEG DWT - EEG MFCC 034 Si EEG DWT - EEG MFCC _.ooo Si
EEG DWT - EEG Son. MFCC | 613 Mo EEG DWT - EEG Son. MFCC | .904 Mo
EEG Son. DWT - EEG MFCC | .000 Si EEG Son. DWT - EEG MFCC | .000 Si
EEG Son. DWT - EEG Son. MFCC | .754 Mo EEG Son. DWT - EEG Son. MFCC | 774 Mo
EEG MFCC - EEG Son. MFCC  |.001 Si EEG MFCC - EEG Son. MFCC | .000 Si

Figura 5.22: Resultados de la prueba de significancia estadistica por pares, usando comparacién
por pares.

5.7.3. Analisis de clasificacién por palabra

Después de conocer los resultados promedio de clasificacién de cada sujeto, se
procedi6 a hacer un andlisis por palabra para poder evaluar que método clasifica mejor

cada palabra. También se realizé un andlisis para conocer que palabras son mds faciles
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clasificar y en cuales se tienen dificultades.

Para ello se evalud el porcentaje de exactitud del clasificador en las 5 palabras por
separado basados en las matrices de confusién obtenidas al clasificar (ver Apéndice.
B.1). Evaluando los resultados de una sola palabra por los 27 sujetos se obtuvieron
promedios de clasificaciéon por método y por palabra.

Los resultados por palabra para 4 y 14 canales son mostrados en la figuras 5.23 y
5.24 respectivamente. En dichas gréficas se muestra que el desempefio de los méto-
dos investigados en este trabajo se mantiene con un comportamiento muy similar

independientemente de la palabra que se trate.

100.00
® 90.00
o
T T 8000
L C T
£ 8 70.00
E_ﬁ 60.00
ER 50.00
£% 4000
Y
=5 30.00
o 20.00
10.00
0.00 . p . .
Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar
u EEG DWT 54.91 38.40 46.60 43.23 57.37
= EEG Son. DWT 66.24 48.28 54.01 47.39 63.21
uEEG MFCC 46.25 35.04 34.15 34.67 4257
EEG Son. MFCC 61.87 44 91 48.17 45.92 60.97

Figura 5.23: Promedios de exactitud en la clasificacién por palabra usando 4 canales.
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0.00 . . " .
Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar
= EEG DWT 67.48 52.78 55.47 52.55 63.77
= EEG Son. DWT 74.89 59.74 58.16 58.61 67.70
= EEG MFCC 46.26 36.32 34.05 31.20 36.07
EEG Son. MFCC 73.32 58.06 55.81 50.20 65.91

Figura 5.24: Promedios de exactitud en la clasificacién por palabra usando 14 canales.

En la tabla 5.25 se muestra el ordenamiento de menor a mayor del resumen de los
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resultados mostrados en las graficas anteriores 5.23 y 5.24, con el objetivo de evaluar
si las palabras mantienen sus porcentajes de clasificacién con respecto a las demads al
pasar de 4 a 14 canales. En dicha tabla se muestra que usando 4 y 14 canales, en general
la palabra arriba es la que mejor se logra discriminar de entre las demds, mientras que
las palabras que mas se dificultan son las palabras abajo para 4 canales y la palabra
izquierda para 14 canales, no se mantuvo la misma palabra como la peor clasificada ya
que la palabra izquierda bajo en el orden de las mejores clasificadas, pues la palabra
abajo aumenta 10.06 % en su exactitud de clasificacién promedio al ser reconocida con
14 canales. Con esto ultimo podemos considerar que existen palabras que aumentaran

considerablemente su clasificacion si se les lee desde los canales adecuados.

4 canales Promedio Desv.| 14 canales Promedio Desv. | Diferencia
1 Arriba 57.32 7.56 Arriba 65.49 11.44 8.17
2 |Seleccionar 56.03 8.05 |Seleccionar 58.36 12.94 2.33
3 Derecha 45.73 7.24 Abajo 51.72 9.26 10.06
4 lzquierda 42.80 493 | Derecha 50.87 9.77 5.14
5 Abajo 41.66 5.22 | lzquierda 48.14 10.25 5.34

Figura 5.25: Palabras ordenadas de acuerdo a la exactitud de clasificacién promedio. Se muestra
la diferencia que existi6 en la misma palabra al pasar de 4 a 14 canales

Se realiz6 un concentrado de los porcentajes de clasificacion correcta por palabra
para los 27 sujetos usando el método en el que obtuvieron el mejor promedio de
exactitud. Los porcentajes se muestran en las tabla 5.26 para 4 canales y en la tabla 5.27
para 14 canales. Los resultados muestran, como se esperaba, que cada persona obtiene
diferentes resultados de clasificaciéon al pensar una palabra en especifico. También
muestran que hay sujetos cuyo proceso de generar alguna palabra logra ser reconocido
de forma efectiva, con porcentajes arriba del 95 %, como ejemplo el sujeto 22 logra un
100 % de exactitud en la clasificacién de la palabra arriba pero no gener6 los patrones
que lograran discriminar igual de bien las demds palabras. Otro ejemplo es el sujeto 11
que logra mantener porcentajes arriba de 72 % (72.73 % en la palabra arriba, 81.82 % en
la palabra abajo, 100 % en la palabra derecha, 78.79 % en la palabra izquierda y 81.82 %
en la palabra seleccionar), logrando el mejor porcentaje para 4 canales de 83.03 %. En la
tabla de 14 canales se muestra que el sujeto 11 tambien es el mejor clasificado 88.4 %,
aunque ya no tiene alguna palabra clasificada al 100 %, mantiene porcentajes arriba
de 78 % (84.85 % en la palabra arriba, 93.94 % en la palabra abajo, 96.97 % en la palabra
derecha, 87.88 % en la palabra izquierda y 78.79 % en la palabra seleccionar).

Se calcul6 cual seria el promedio si se escogiera para cada sujeto el mejor enfoque

de los mostrados en este trabajo, con esos porcentajes se puede tener una idea de lo
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Suj. Método Arriba Abajo Derecha | lzquierda | Seleccionar|Promedio| Desv.
51 | EEG Sonif. DWT 93.94% 84.85% 57.58% 42.42% 72.73% 70.30% | 8.78%
52 | EEG Sonif. MFCC |  63.64% 9.09% 42 42% 42 42% 60.61% 43.64% [13.79%
53 | EEG Sonif. DWT 90.91% 33.33% 60.61% 33.33% 60.61% 55.76% |11.05%
5S4 | EEG Sonif. DWT 75.76% 57.58% 42.42% 69.70% 45.46% £8.18% |10.74%
S8 | EEG Sonif. DWT 67.88% 51.82% 53.64% 57.58% 84.85% 75.15% | 8.22%
S6 EEG MFCC 39.39% 51.52% 27.27T% 30.30% 15.15% 3273% |15.85%
S7 | EEG Sonif. DWT T0.12% 48.78% 42.68% 51.83% 48.78% £2.44% [12.15%
S8 | EEG Sonif. DWT T2.73% 60.61% 57.58% 61.82% 93.94% 73.33% | 8.01%
59 | EEG Sonif. MFCC | 69.70% 66.67% 59.70% 36.36% 59.70% 62.42% |11.20%
510| EEG Sonif. DWT 36.36% 27.27T% 48.49% 39.39% 90.91% 48.49% ([13.28%
S511| EEG Sonif. DWT T2.73% 81.82% 100.00% 78.79% 81.82% 83.03% | 53T%
S512| EEG Sonif. DWT 66.67% 48.49% £1.52% 57.58% 72.73% £9.39% |10.61%
S513| EEG Sonif. DWT 75.76% 42.42% B6.67% 69.70% 45.49% 60.61% [10.30%
514| EEG Sonif. DWT 63.64% 39.39% 53.64% 21.21% 21.21% 41.82% [14.30%
S515| EEG Sonif. DWT 42.42% 63.64% 72.73% 48.49% 96.97% 64.85% | 9.97%
S516| EEG Sonif. DWT 78.79% 39.39% 24.24% 30.30% 57.58% 46.06% [13.18%
S17| EEG Sonif. DWT 90.91% 39.39% 51.52% 42.42% 54 .55% b5.76% |12.45%
518 EEG DWT 54 55% 39.39% 54 55% T2.73% 72.73% 58.79% |11.60%
519| EEG Sonif. DWT 36.36% 21.21% 21.21% 33.33% 48.49% 32.12% |15.36%
520 EEG DWT T2.73% 93.94% 72.73% 63.64% 75.76% 75.76% | 7.40%
521| EEG Sonif. DWT 54 55% 45.46% 45.46% 27.27% 75.76% 49.70% [12.60%
522| EEG Sonif. DWT | 100.00% 48.49% 36.36% 87.88% 69.70% 68.49% | 5.97%
523| EEG Sonif. DWT 60.61% 54.55% 54.55% 60.61% 57.58% 57.58% |11.71%
S524| EEG Sonif. DWT 67.88% 75.76% 45.46% 18.18% 72.73% 60.00% |10.63%
S525| EEG Sonif. DWT 6.06% 9.09% 45.46% 54 .55% 54 .55% 33.94% |16.65%
526| EEG Sonif. MFCC |  48.49% 48.49% 54 55% 39.39% 78.79% 53.94% [12.10%
S527| EEG Sonif. DWT 45.73% 33.54% 76.22% 54.88% 70.12% 56.10% |11.90%

Promedio 65.12% 49.85% 53.67% 49.86% 64.90% 56.68% |11.41%

Figura 5.26: Mejores porcentajes de exactitud por método en las 5 palabras usando 4 canales.

que mejoraria el porcentaje global de clasificacién para los 27 sujetos con un esquema
de seleccion de enfoques por sujeto. En las figuras 5.26 y 5.27 se muestra que dicha
mejora seria de un 0.85 % para 4 canales (de 55.83 % a 56.68 %) y de 1.23 % para 14
canales (de 63.83 % a 65.06 %).

También se reportan los peores porcentajes de exactitud que un sujeto tuvo en
alguno de los 4 enfoques. En las tablas 5.28 y 5.29 se muestra que el método de
extraccion de caracteristicas con MFCC en la sefial de EEG sin sonificar es el que mds
ocasiones obtiene los menores porcentajes de exactitud. Esto muestra que éste método

es poco eficiente especialmente en la clasificaciéon con 14 canales.

5.7.4. Energia relativa por palabra

Como ya se mencion6 anteriormente la energia relativa wavelet se obtiene a partir
de la transformada wavelet y del cdlculo de la energia que aporta cada nivel de

descomposicion con respecto a la energia total de todos los niveles. De manera similar
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Suj. Método Arriba Abajo Derecha | lzquierda | Seleccionar|Promedio| Desv.

51 | EEG Saonif. DWT 96.97% 84.55% B60.61% 57.58% 81.82% 76.36% | 8.13%

52 | EEG Sonif. MFCC | 75.76% 33.33% 54 .55% 27.27% 36.36% 45.45% [13.45%

53 EEG DWT 81.82% 54.55% 45.46% 48.49% 54.55% 63.03% [10.50%

54 | EEG Sonif. DWT 93.94% 78.79% 48.49% 75.76% 54 .55% 70.30% | 8.71%

55 | EEG Sonif. DWT 84.85% 78.79% B60.61% 72.73% 90.91% 77.68% | 8.94%

S6 | EEG Sonif. DWT 54 55% 45 46% 24 24% 36.36% 39.39% 40.00% [1417%

S7 | EEG Sonif. MFCC | 82.32% 67.07% 48.75% 57.93% 60.95% 63.41% [11.458%

58 | EEG Sonif. DWT 93.94% 81.62% 78.79% o4.85% 96.97% B7.27% | 6.20%

39 | EEG Saonif. DWT 69.70% 81.62% 53.64% 57.58% 54 .55% b5.45% |10.59%

510 EEG Sonif. MFCC | §1.82% 81.82% 54 .55% 54.55% 90.91% 72.73% |10.66%

S511| EEG Sonif. DWT 84.85% 93.94% 96.97% 67.58% 78.79% 58.48% | 4.71%

512| EEG Sonif. DWT 84.85% 60.61% 54 .55% 69.70% 60.61% 66.06% |10.24%

513| EEG Sonif. DWT 81.82% 54.55% 84.85% 75.76% 75.76% 74.56% | 8.95%

S514| EEG Sonif. DWT BB.67% 42.42% 57.58% 30.30% 36.36% 46.67% [13.74%

S515| EEG Sonif. DWT 63.64% T2.73% 60.61% 72.73% 93.94% 72.73% | 8.84%

516| EEG Sonif. DWT 69.70% 63.64% 24.24% 45.46% 48.49% 50.30% ]13.13%

S17| EEG Sonif. MFCC | 90.91% 57.58% 78.79% 51.62% 72.73% 70.30% ]10.20%

518| EEG Sonif. DWT T5.76% 39.39% 87.88% BB.67% 78.79% B9.70% | 9.77%

513 EEG DWT 93.94% 42.42% 63.64% 27.27% 36.36% 52.73% [13.11%

520| EEG Sonif. DWT 87.88% 72.73% 75.76% 75.76% 69.70% 76.36% | 8.64%

521| EEG Sonif. DWT 72.73% 21.21% 39.39% 42.42% 75.76% 50.30% |11.98%

522| EEG Sonif. DWT | 100.00% 60.61% 54 .55% 75.76% 69.70% 7212% | 8.35%

523| EEG Sonif. DWT 45.49% 60.61% 54.55% 72.73% 75.76% 62.42% [11.35%

524| EEG Sonif. DWT 96.97% 75.76% 48.49% 39.39% 81.82% bo.49% | 9.74%

525 EEG DWT 6.06% 9.09% 75.76% 63.64% 53.64% 43.64% |16.06%

526| EEG Sonif. MFCC |  63.64% 78.79% 57.58% 39.39% 84.85% 64.85% |11.16%

527 | EEG Sonif. MFCC | &7.93% 70.12% 76.22% 64.02% 57.93% 65.24% |11.10%

Promedio 76.35% 61.65% 60.41% 58.28% 68.60% 65.06% |10.51%

Figura 5.27: Mejores porcentajes de exactitud por método en las 5 palabras usando 14 canales.

al trabajo [100], en la figura 5.30 se muestra la energia relativa promedio por palabra
mostrando por separando cada nivel obtenido al aplicar la transformada wavelet. Se
muestran los 4 niveles de detalle y 1 de aproximacién del método de EEG sin sonificar
y los 6 niveles de detalle y 1 nivel de aproximaciéon del método de sonificacién de
EEG. Cada nivel de descomposicion representa a un rango de frecuencias (mostrados
previamente en la figura 4.7). Los porcentajes mostrados corresponden al promedio de

los 27 sujetos bajo el enfoque de 14 canales.

En la gréfica correspondiente a la descomposicion del método de EEG se muestra
que la distribucién de la energia es practicamente nula en los niveles D2 al D5, mientras
que la energia estd concentrada en el nivel de detalle As. También se muestra que la
variacion entre palabras es muy baja. Por otra parte en la grafica correspondiente al
método de sonificaciéon de EEG la energia relativa esta ligeramente méas distribuida
entre los niveles de descomposicién aunque la mayor parte se sigue concentrando en el

nivel de aproximacién del tltimo nivel (A6) correspondiente a las frecuencias bajas de
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Suj. Método Arriba Abajo Derecha | lzquierda | Seleccionar|Promedio| Desv.
S1 EEG MFCC 48.49% 78.79% 16.15% 36.36% 75.76% 50.91% |12.72%
52 EEG MFCC 39.39% 24 24% 45.46% 158.18% 21.21% 29.70% [15.87%
53 EEG DWT 57.58% 18.18% 51.52% 27.27% 42.42% 39.39% |14.44%
5S4 EEG MFCC 57.58% 45.46% 39.39% 51.52% 27.27% 44.24% [13.21%
S5 EEG MFCC 66.67% 42.42% 42.42% 36.36% 54 .55% 48.48% [12.96%
S6 | EEG Sonif. DWT 42 42% 18.18% 36.36% 21.21% 36.36% 30.91% |15.57T%
S7 EEG MFCC 73.17% 27.44% 27.44% 21.34% 42.68% 3I8.41% |14.34%
S8 EEG MFCC 18.16% 30.30% 39.39% 66.67% 48.49% 40.61% [14.37%
59 EEG MFCC 48.49% 48.49% 51.52% 48.49% 60.61% 51.82% [12.14%
510 EEG MFCC 42 42% 9.09% 15.15% 36.36% 42 42% 29.09% [15.89%
511 EEG MFCC 69.70% 84.85% 51.52% 45.46% 60.61% 62.42% | 9.96%
512 EEG DWT 81.82% 21.21% 36.36% 30.30% 78.79% 49.70% [12.89%
513 EEG MFCC 39.39% 27.27T% 21.21% 21.21% 54 .55% 32.73% |14.75%
514 EEG MFCC 15.18% 42 42% 30.30% 6.06% 24 24% 24.24% [16.55%
515 EEG MFCC 39.39% 45.46% 42.42% 24.24% 48.49% 40.00% [14.64%
516 EEG MFCC 45.18% 30.12% 18.07% 36.15% 42.17% 34.34% [15.01%
517 EEG MFCC 21.21% 33.33% 30.30% 33.33% 36.36% 30.91% |15.99%
518 EEG MFCC 54 55% 36.36% 54 55% 24.24% 60.61% 46.06% [13.49%
513 EEG MFCC 24 .24% 30.30% 6.06% 6.06% 30.30% 19.39% |17.24%
520 EEG MFCC 48.49% 66.67% £1.52% 36.36% 45.46% 49.70% [12.76%
S EEG MFCC 24 24% 21.21% 36.36% 12.12% 24.24% 23.64% [15.83%
522 EEG MFCC 78.79% 45 46% 30.30% 24.24% 42 42% 44.24% [13.47%
523 EEG MFCC 39.39% 18.18% 39.39% 39.39% 39.39% 35.15% |14.33%
524 EEG MFCC 60.24% 15.06% 33.13% 2711% 24.10% 31.93% |15.88%
525 EEG MFCC 12.12% 0.00% 42.42% 39.39% 21.21% 23.03% [19.00%
526 EEG DWT 30.30% 39.39% 33.33% 45 46% 57.58% 41.21% [14.23%
S27 EEG MFCC 42.68% 24.39% 30.49% 48.78% 18.29% 32.93% |15.69%

Promedio 45.34% 34.23% 35.24% 31.99% 42.95% 37.96% |14.56%

Figura 5.28: Porcentajes de exactitud més bajos por método en las 5 palabras usando 4 canales.

las sefiales de audio. La energia relativa de los niveles D1 y D2 correspondientes a las
frecuencias altas de la sefial de audio un poco menor a la que se muestra en los niveles
D3 y D4 mientras que la energia en el nivel de descomposiciéon D5 es practicamente
nula. Los niveles D4 y A6 son los que més variaciones presentan entre palabras, por
lo que esto hace suponer que la informacién proporcionada al clasificador por estos
niveles es de mayor utilidad.

Al comparar ambas gréficas apreciamos el efecto que tiene aplicar la técnica de
sonificacién de EEG en la distribucién de la energia relativa por niveles. Con lo que se
puede sugerir que la técnica de sonificacién de EEG ayuda a representar la energia
relativa por niveles al tener control de un rango de frecuencias mas amplio que incluye
la seleccion previa de las frecuencias dominantes, torndndose en posibles aspectos que

mejoran los porcentajes de clasificacion.
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Suj. Método Arriba Abajo Derecha | lzquierda |Seleccionar]|Promedio| Desv.
51 EEG MFCC 75.76% 81.82% 158.18% 27.27% 48.49% 50.30% |12.33%
52 EEG MFCC 33.33% 15.15% 54.55% 24.24% 24.24% 30.30% |15.79%
53 EEG MFCC 72.29% 24.10% 33.13% 27 11% 33.13% 37.95% |14.46%
54 EEG MFCC £9.70% £9.70% 33.33% 36.36% 45 46% 50.91% |12.18%
S5 EEG MFCC 30.30% 87.88% 30.30% 36.36% 57.58% 48.49% |12.68%
S6 EEG MFCC 42.42% 42.42% 33.33% 21.21% 27T.27% 33.33% |15.76%
S7 EEG MFCC 42.68% 36.59% 33.54% 36.59% 48.78% 39.63% |14.76%
58 EEG MFCC 54 55% 27 27% 30.30% 51.52% 36.36% 40.00% [12.79%
59 EEG MFCC 39.39% 45.46% 39.39% 3.03% 48.49% 35.15% | 15.66%
510 EEG MFCC 51.52% 54.55% 33.33% 18.18% 15.15% 34.55% |15.52%
51 EEG MFCC 57.58% 84.85% 45.49% 24.24% 51.52% 53.33% | 11.44%
512 EEG MFCC 50.48% 26.44% 14 42% 33.65% 74.52% 39.90% |14.058%
513 EEG MFCC 57.58% 9.09% 30.30% 27.27% 21.21% 29.09% [15.97%
514 EEG MFCC 45.46% 18.18% 30.30% 21.21% 24.24% 27.88% |16.46%
515 EEG MFCC 33.33% 24.24% 36.36% 45.46% 30.30% 33.94% |15.61%
516 EEG MFCC 39.16% 24.10% 30.12% 60.24% 12.05% 33.13% |15.10%
ST EEG MFCC 39.39% 48.49% 45.46% 21.21% 48.49% 40.61% [14.34%
518 EEG MFCC 24.24% 18.18% 69.70% 45.46% 42.42% 40.00% [14.35%
519 EEG MFCC 27.2T% 30.30% 24 .24% 12.12% 15.15% 21.82% [17.08%
520 EEG MFCC G6.67% 57 58% 30.30% 30.30% 5.06% 38.18% |14.79%
S21 EEG MFCC 30.30% 24.24% 24.24% 36.36% 33.33% 29.70% [15.93%
522 EEG MFCC 100.00% 39.39% 45.46% 30.30% 39.39% 50.91% |11.70%
523 EEG MFCC 33.33% 36.36% 27T.27% 45.46% 33.33% 35.15% |15.07%
524 EEG MFCC 48.19% 24.10% 24 10% 6.02% 33.13% 27 11% [16.31%
525 EEG MFCC 12.12% 3.03% 33.33% 72.73% 36.36% 31.52% |17.87%
526 EEG MFCC 44.64% 11.91% 47.62% 11.91% 38.69% 30.95% |16.07%
S27 EEG MFCC 27.44% 15.24% 15.29% 36.59% 48.78% 29.27% |15.68%

Promedio 46.26% 36.32% 34.05% 31.20% 36.07% 36.78% |14.81%

Figura 5.29: Porcentajes de exactitud mas bajos por método en las 5 palabras usando 14 canales.
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100.00%
90.00% I
80.00% =
70.00% =
60.00% =
50.00% =
40.00% —
30.00% =
20.00% =
10.00% =
0.00%
D2 D3 D4 D5 A5
BArriba 0.14% 0.11% 0.13% 0.18% 99.36%
EAbajo 0.13% 0.08% 0.08% 0.10% 99.52%
ODerecha 0.14% 0.12% 0.14% 0.15% 99.37%
Olzquierda 0.13% 0.11% 0.12% 0.13% 99.43%
OSelec. 0.10% 0.08% 0.09% 0.10% 99.56%
70.00% T
60.00% =
50.00% =
40.00% =
30.00% =
20.00% =
0.009%, T
D1 D2 D3 D4 D5 D6 AB
mArriba 280% | 5.24% | 10.17% 9.83% | 0.004% | 1.68% | 70.27%
EAbajo 278% | 5.22% | 10.13% 9.49% | 0.004% | 1.69% | 70.70%
ODerecha 277% | 521% | 10.17% | 9.65% |0.004% | 1.69% | 70.50%
Olzquierda 2.78% | 5.24% | 10.16% | 9.59% | 0.004% | 1.69% | 70.55%
OSelec. 270% | 5.18% | 10.13% 9.65% |0.004% | 1.69% | 70.66%

Figura 5.30: Energia relativa Wavelet promedio de los 27 sujeto usando 14 canales. Se muestra

la distribucién de la energia por niveles de descomposicién para cada palabra

para los métodos de EEG (arriba) y de sonificacién de EEG (abajo).
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I CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

6.1. Conclusiones

Este trabajo de tesis aporta resultados novedosos sobre la clasificaciéon de pala-
bras imaginadas provenientes de audios obtenidos de aplicar sonificacién de EEG.
Se explora usar una representacién distinta de la sefial de EEG para clasificacion
automatica.

En esta investigacién se muestra que la clasificacion de la sefial de EEG aplicando
la sonificacién, mediante la eleccién de las frecuencias dominantes del espectrograma
de la sefial de EEG y el mapeo de las frecuencias de EEG a frecuencias del audio,
logré resaltar patrones de la sefial que ayudaron a tener mejores resultados de la
correcta clasificaciéon promedio para los 27 sujetos (55.83 % para 4 canales y 63.83 %
para 14 canales), esto bajo la limitante de no usar aspectos de la metodologia iguales a
los del trabajo con el cual mayormente se compar6 [83].

Basados en los resultados obtenidos para los 27 sujetos se concluye que, aplicar
sonificacién de EEG como paso previo a la extraccién de caracteristicas por ambos
métodos DWT y MFCC se mejoran ligeramente los porcentajes de clasificacién de
palabras imaginadas respecto a no usar sonificaciéon de EEG. Esto acotado con el
resultado de la prueba estadistica realizada, que nos indica que la diferencia es
significativa solo cuando se compara con el método de EEG con MFCC.

Los porcentajes de exactitud en la clasificacién promedio obtenidos de los 27 sujetos
superan a los reportados en los trabajos [15,16] (47.24 % y 45.5 %). En dichos trabajos se
clasificaban 5 palabras del habla imaginada usando 16 canales y con menor ndmero de
sujetos (6 y 18 respectivamente), comparando esos resultados con el resultado obtenido
en esta investigacion con 14 canales muestra que se supera de 47.24 % a 63.83 %.

La diferencia entre los porcentajes entre EEG y EEG sonificado son mds notorias al

usar 4 canales que al usar 14, pues para 4 canales la diferencia es de 7.73 %, mientras
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que para 14 canales la diferencia es de 4.37 %, por lo que se puede decir que el método
de sonificacion de EEG sirve para clasificar mejor cuando hay poca informacion.

El mejor resultado de clasificacién obtenido que un sujeto obtuvo fue de 83.03% y
88.48 % para 4 y 14 canales respectivamente, lo cual sugiere que si existe informacién
suficiente en la sefial cerebral para que por medio de técnicas como las aqui propuestas
se puedan tener buenos porcentajes de clasificacién. Esto resulta alentador pues da un
pequefio paso encaminado a lograr tener alguna BCI con la que cualquier persona que
genere las sefales cerebrales adecuadas, pueda usar una BCI para transmitir mensaje
basados en el habla imaginada. Aunque se debe sefialar que el método atin tiene
mucha variabilidad entre sujetos.

Evaluando el enfoque por palabra, se concluye que, aunque varfan los porcentajes
de cada sujeto por palabra, existen palabras que en promedio son mas dificiles de
reconocer y otras que son més faciles.

Aunque no fue el objetivo de la tesis, el obtener el comportamiento de los pardme-
tros de la sonificacién puede apoyar en la construccién de audios. Donde ademaés
de tener buena exactitud de clasificacién también se aporte informacion ttil para
distinguir distintas sefiales con solo escucharlas. Esto muestra una ventaja con respecto
a procesar las sefnales de EEG sin sonificacion.

Cuando se extraen caracteristicas por MFCC se muestra que los porcentajes de
clasificacién son relativamente mejores cuando se incluye informacién temporal usando
los coeficientes delta, por lo que se conjetura que se podria experimentar con algtn un
método que caracterice informacién sobre secuencia de eventos en la sefial.

Se muestra también que los porcentajes de reconocimiento por palabra tienen
diferentes porcentajes de clasificacion al pasar de 4 a 14 canales, con ello se afirma
que distintas palabras activan distintas regiones del cerebro, con lo que podria ser
necesario no solo tener un método que permita escoger los mejores canales por sujeto

si no también uno que permita escoger los mejores canales por palabra de cada sujeto.

6.2. Trabajo futuro

Como se describi6 previamente un sujeto obtiene un mejor porcentaje de clasifica-
cién usando alguna configuracién que no es necesariamente la mejor para todos los
sujetos. Entonces se podria usar un algoritmo de seleccién de modelo para optimizar
los pardmetros de la sonificacion, extraccién de caracteristicas y clasificacion, los cuales
otorguen la mejor exactitud de clasificacién de cada sujeto.

La investigacion puede ser extendida aplicando los métodos aqui propuestos en
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problemas que involucren el procesamiento y clasificacién de la sefial cerebral que
no sea el habla imaginada, pues se espera que funcionen con la misma eficacia que
lo aqui mostrado. Ademads que en problemas donde existen solo dos o tres clases
(por ejemplo el diagndstico de paciente sano, con etapa temprana de Alzheimer o con
etapa avanzada de Alzheimer) se espera que incluso pueda mejorar al ser un problema
tedricamente mds sencillo para un clasificador automético. También se necesita probar
si el desempefio de los métodos aqui mostrados se mantiene con un corpus de datos
de un conjunto mas extenso de palabras, silabas o fonemas del idioma espanol.

En la etapa de adquisicion de datos es conveniente probar los algoritmos aqui eje-
cutados con datos de grabaciones usando otros dispositivos de EEG, los cuales tengan
mayor cantidad de electrodos y una mejor frecuencia de muestreo mayor a 128 Hz,
aunque para grabaciones de EEG provenientes de mds canales se tendrian que aplicar
métodos de reduccién a la informacién y caracteristicas extraidas de los canales.

En la etapa de montaje se puede probar otros montajes o buscar aplicar iterativa-
mente la referencia promedio comdn para limpiar mejor la sefial y asi obtener mejores
caracteristicas, que ayuden a mejorar la clasificacién de las palabras.

En la fase de sonificacién de EEG, se puede experimentar con otros métodos como
la sonificacién basada en modelado de elipsoides, la sonificacién vocal o la sonificacién
orquestal, los cuales podrian mejorar algunas caracteristicas de los audios, por ejemplo
en la técnica de modelado de bumps el cambio de tonos a notas musicales podria
mejorar la caracterizacion de las frecuencias ademds que se podria tener una variacién
de intensidad que ayude a la clasificacién. En la sonificacién vocal los audios generados
permitirian tener caracteristicas muy similares a la voz humana, con lo que métodos
de extraccién de caracteristicas como MFCC teéricamente funcionarian mejor. Por
altimo en la sonificaciéon orquestal, se podria disefiar un esquema por regiones como
los basados en filtrado espacial [84,101,102], para que cada regién de electrodos del
EEG tenga la sonificaciéon basada en un instrumento distinto, con ello se podria tener
un audio mejor caracterizado para el oido humano y a la vez podria ayudar a mejorar
la discriminacién en la etapa de clasificacion.

Los resultados obtenidos dan pie a realizar pruebas con otros métodos de extraccién
de caracteristicas del audio, pues como se mostr6, los dos métodos con los que se
experiment6 aqui los resultados son muy variantes entre sujetos, y podria existir alguno
otro que logre obtener mejores resultados. En la fase de clasificacién, se podria probar
con un enfoque de seleccion de modelo el cual permita escoger los clasificadores que

optimizan los porcentajes de exactitud alcanzados por cada sujeto individualmente.
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I APENDICE B

DETALLES DE LOS EXPERIMENTOS

B.1. Matrices de confusiéon de todos sujetos por palabra

En esta seccién se muestran los porcentajes de acierto que tuvo la clasificacion con
cada uno de los cuatro enfoques, usando 4 y 14 canales.

El porcentaje que aparece en cada palabra, nos indica cuantas veces de las 33
repeticiones el clasificador eligié correctamente la clase a la que pertenece la palabra,
en la ultima columna de cada tabla se muestra el promedio de clasificacién de las
5 palabras. Los datos fueron obtenidos a partir de las 216 matrices de confusién
obtenidas al clasificar con los 4 métodos para los 27 sujetos en los 2 enfoques de

elecciéon de canales.
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51 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar| Promedio
EEG Normal DWT 87.88% 75.76% 51.52% 48.49% 66.67% 66.06%
EEG Sonif. DWT 93.94% 84.85% 57.58% 42.42% 72.73% 70.30%
EEG Normal MFCC | 48.49% 78.79% 15.15% 36.36% 75.76% 50.91%
EEG Sonif. MFCC 87.85% 72.73% 36.36% 36.36% 63.64% 59.39%
51 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar| Promedio
EEG Normal DWT 93.94% 66.67% 66.67% 54.55% 87.88% 73.94%
EEG Sonif. DWT 96.97% 84.85% 60.61% 57.58% 81.82% 76.36%
EEG Normal MFCC | 75.76% 51.82% 18.18% 27.27% 48.49% 50.30%
EEG Sonif. MFCC 100.00%  81.82% 48.49% 36.36% 72.73% 67.88%

Figura B.1: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 1.

52 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 66.67% 15.15% 36.36% 18.18% 54.55% 38.18% |14.44%
EEG Sonif. DWT 75.76% 39.39% 45.46% 6.06% 33.33% 40.00% |14.73%

EEG Mormal MFCC | 359.39% 24.24% 45.46% 18.18% 21.21% 29.70% [15.87%
EEG Sonif. MFCC 63.64% 9.09% 42.42% 42 42% 60.61% 43.64% [13.79%

52 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 69.70% 30.30% 57.58% 18.18% 36.36% 42.42% [13.98%
EEG Sonif. DWT T2.73% 30.30% 54 .55% 24 24% 42 42% 44.85% [13.90%

EEG Mormal MFCC | 33.33% 15.15% 54 .55% 24 .24% 24 .24% 30.30% |15.79%
EEG Sonif. MFCC 75.76% 33.33% 54 .55% 27 27% 36.36% 45.45% [13.45%

Figura B.2: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 2.

53 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 57.58% 18.18% 51.52% 27.27T% 42 42% 39.39% [14.44%
EEG Sonif. DWT 90.91% 33.33% 60.61% 33.33% 60.61% 55.76% [11.05%

EEG Mormal MFCC | 72.29% 30.12% 36.15% 75.30% 42.17% 51.20% |13.09%
EEG Sonif. MFCC 84.85% 33.33% 48.49% 33.33% 39.39% 47.88% [12.99%

53 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 51.82% 54.55% 45.46% 48.49% 54.85% 63.03% [10.50%
EEG Sonif. DWT 87.68% 30.30% 63.64% 54.55% T2.73% 61.82% | 9.85%

EEG Mormal MFCC | 72.29% 24.10% 33.13% 27 11% 33.13% 37.95% |14.46%
EEG Sonif. MFCC 93.94% 36.36% 51.52% 48.49% 51.82% 62.42% [10.77%

Figura B.3: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 3.
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54 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 57.58% 45 46% 33.33% 51.52% 45.46% 46.67% [13.28%
EEG Sonif. DWT 75.76% 57.58% 42 42% 69.70% 45.46% 58.18% |10.74%

EEG MNormal MFCC | &7.58% 45.46% 39.39% 51.52% 27.2T% 44.24% [13.21%
EEG Sonif. MFCC 63.64% 60.61% 39.39% 60.61% 54 .55% 55.76% [11.76%

54 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 84.85% 72.73% 48.49% 45.46% 48.49% 60.00% |11.24%
EEG Sonif. DWT 93.94% 78.79% 48.49% 75.76% 54 .55% 70.30% | 6.71%

EEG MNormal MFCC | 69.70% 69.70% 33.33% 36.36% 45.46% 50.91% |12.18%
EEG Sonif. MFCC 93.94% 78.79% 39.39% 51.52% 72.73% 67 27% [10.04%

Figura B.4: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 4.

S5 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 78.79% 60.61% 48.49% 33.33% 87.88% 61.82% | 9.95%
EEG Sonif. DWT 87.88% 81.82% 63.64% 57.58% 84 85% 75.15% | 8.22%

EEG MNormal MFCC | 66.67% 42 42% 42 42% 36.36% 54 .55% 48.48% [12.96%
EEG Sonif. MFCC 90.91% 69.70% 51.52% 60.61% 84.85% 71.52% | 9.46%

55 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 78.79% 78.79% 54.55% 54 .55% 93.94% 72.12% | 9.80%
EEG Sonif. DWT 84.85% 78.79% 60.61% 72.73% 90.91% 77.58% | 6.94%

EEG MNormal MFCC | 30.30% a7.88% 30.30% 36.36% 57.58% 48.49% [12.68%
EEG Sonif. MFCC 81.82% 51.82% 51.52% 69.70% 87.88% 74.55% | 9.81%

Figura B.5: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 5.

56 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 33.33% 33.33% 36.36% 27.27% 27.27% 31.52% |15.24%
EEG Sonif. DWT 42.42% 18.18% 36.36% 21.21% 36.36% 30.91% |15.57%
EEG Normal MFCC | 39.39% 51.52% 27.27T% 30.30% 15.15% 32.73% |15.85%
EEG Sonif. MFCC 45.49% 36.36% 24.24% 21.21% 27.27% 31.52% |14.69%

56 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 51.52% 36.36% 39.39% 24.24% 30.30% 36.36% |14.54%
EEG Sonif. DWT 54 .55% 45 46% 24 24% 36.36% 39.39% 40.00% |14.17%

EEG MNormal MFCC | 42.42% 42 42% 33.33% 21.21% 27.2T% 33.33% |15.76%
EEG Sonif. MFCC 45.46% 57.58% 45 46% 24 24% 18.18% 38.18% [14.47%

Figura B.6: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 6.

ST - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 70.12% 33.54% 42 68% 48.78% 48.78% 48.78% [13.15%
EEG Sonif. DWT 70.12% 48.78% 42 68% 51.83% 48.78% 52.44% (12.15%

EEG MNormal MFCC | 73.17% 27.44% 27.44% 21.34% 42.68% 38.41% |14.34%
EEG Sonif. MFCC 70.12% 45.73% 30.49% 36.59% 51.83% 46.95% [12.95%

57 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 67.07% 60.98% 48.78% 48.78% 57.93% 86.71% |11.41%
EEG Sonif. DWT 64.02% 73.17% 54.88% 67.07% 45.73% 60.98% |11.30%

EEG MNormal MFCC | 42.68% 36.59% 33.54% 36.59% 48.78% 39.63% |14.76%
EEG Sonif. MFCC 82.32% 67.07% 48.78% 57.93% 60.98% B63.41% [11.48%

Figura B.7: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 7.
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S8 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 69.70% 51.52% 45 46% 75.76% 87.88% 66.06% | 9.46%
EEG Sonif. DWT 72.73% 60.61% 57.58% 81.82% 93.94% 73.33% | B.01%

EEG Mormal MFCC 18.18% 30.30% 39.39% 66.67% 48.49% 40.61% [14.37%
EEG Sonif. MFCC 69.70% 57.58% 27.27% 90.91% 93.94% 67.88% | 9.39%

S8 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 81.82% 69.70% 81.82% 34.85% 93.94% 82.42% | 7.74%
EEG Sonif. DWT 93.94% 81.82% 78.79% 84.85% 96.97% 87.21% | 6.20%

EEG Mormal MFCC | 54.55% 27.2T% 30.30% 51.52% 36.36% 40.00% [12.79%
EEG Sonif. MFCC 87.88% 72.73% 81.82% 84.85% 96.97% 84.85% | 7.33%

Figura B.8: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 8.

59 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 60.61% 60.61% 63.64% 51.52% 57.58% 58.79% [11.35%
EEG Sonif. DWT 63.64% 66.67% 72.73% 42 42% 57.58% 60.61% |10.90%

EEG Mormal MFCC | 48.49% 48.49% 51.52% 48.49% 60.61% 51.52% |12.14%
EEG Sonif. MFCC 69.70% 66.67% 69.70% 36.36% 69.70% 62.42% [11.20%

S9 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 63.64% 66.67% 57.58% 63.64% 69.70% 64.24% |11.05%
EEG Sonif. DWT 69.70% 81.82% 63.64% 57.58% 54.55% 65.45% |10.59%

EEG Mormal MFCC | 359.39% 45.46% 39.39% 3.03% 48.49% 35.15% |15.66%
EEG Sonif. MFCC 69.70% 69.70% 66.67% 39.39% 72.73% 63.64% [11.15%

Figura B.g: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 9.

510 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 60.61% 27.27% 27.27% 27.27T% 63.64% 41.21% [14.36%
EEG Sonif. DWT 36.36% 27.27% 45.49% 39.39% 90.91% 48.49% |13.28%

EEG Mormal MFCC | 42.42% 9.09% 15.15% 36.36% 42 42% 29.09% [15.89%
EEG Sonif. MFCC 51.52% 27.27% 33.33% 27 27% 87.88% 4545% [13.82%

510 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 66.67% 75.76% 21.21% 42 42% 51.82% 57.58% [11.89%
EEG Sonif. DWT 60.61% 78.79% 45.49% 60.61% 87.68% 67.27% |10.61%

EEG Mormal MFCC | 51.52% 54 .55% 33.33% 18.18% 15.15% 34.55% |15.52%
EEG Sonif. MFCC 51.82% 81.82% 54 .55% 54.55% 90.91% 72.73% [10.66%

Figura B.10: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 10.

511 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 51.52% 63.64% 100.00%  63.64% 87.88% 73.33% | 7.79%
EEG Sonif. DWT 72.73% 81.82%  100.00%  78.79% 81.82% 83.03% | 5.37%

EEG Mormal MFCC | 69.70% 84.85% 51.52% 45 46% 60.61% 62.42% | 9.96%
EEG Sonif. MFCC 75.76% 93.94% 84.85% 60.61% 81.82% 79.39% | 6.23%

511 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT T2.73% 75.76% 96.97% 34.85% 87.88% 83.64% | 5.82%
EEG Sonif. DWT 84.85% 93.94% 96.97% 87.88% 78.79% 88.48% | 4.71%

EEG Mormal MFCC | 57.58% 84.85% 45.49% 24 24% 51.52% 53.33% |11.44%
EEG Sonif. MFCC 81.82% 90.91% 90.91% 72.73% 81.82% 83.64% | 5.66%

Figura B.11: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 11.
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512 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 81.82% 21.21% 36.36% 30.30% 78.79% 49.70% [12.89%
EEG Sonif. DWT 66.67% 48.49% 51.52% 57.58% 72.73% 59.39% |10.61%
EEG MNormal MFCC | 62.50% 19.23% 28.85% 55.29% 84 14% 50.00% |13.30%
EEG Sonif. MFCC 66.67% 51.52% 27.27% 48.49% 84.85% 55.76% [11.58%
512 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 84 85% 45 46% 42 42% 60.61% 66.67% 60.00% |11.57%
EEG Sonif. DWT 84.85% 60.61% 54.55% 69.70% 60.61% 66.06% |10.24%
EEG MNormal MFCC | 50.48% 26.44% 14.42% 33.65% 74.52% 39.90% |14.05%
EEG Sonif. MFCC 72.73% 48.49% 45.46% 57.58% 84.85% 61.82% [11.76%
Figura B.12: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 12.
513 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 60.61% 9.09% 78.79% 36.36% 60.61% 49.09% [11.93%
EEG Sonif. DWT 75.76% 42.42% 66.67% 69.70% 48.49% 60.61% |10.30%
EEG MNormal MFCC | 39.39% 27 27% 21.21% 21.21% 54 55% 3273% |14.75%
EEG Sonif. MFCC 57.58% 33.33% 81.82% 54.55% 66.67% 58.79% [11.56%
513 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 54 55% 33.33% 34.85% 45 46% 60.61% 55.76% |11.40%
EEG Sonif. DWT 81.82% 54.55% 84.85% 75.76% 75.76% 74.55% | 8.95%
EEG MNormal MFCC | 57.58% 9.09% 30.30% 27.2T% 21.21% 29.09% [15.97%
EEG Sonif. MFCC 84.85% 30.30% 81.82% 54.55% 69.70% 64.24% [10.95%
Figura B.13: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 13.
514 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 48.49% 30.30% 33.33% 39.39% 12.12% 32.73% |15.40%
EEG Sonif. DWT 63.64% 39.39% 63.64% 21.21% 21.21% 41.82% |14.30%
EEG MNormal MFCC | 18.18% 42 42% 30.30% 6.06% 24 .24% 24 24% [16.55%
EEG Sonif. MFCC 54.55% 33.33% 57.58% 9.09% 3.03% 31.52% [15.21%
514 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 60.61% 48.49% 42 42% 42.42% 27.2T% 44 24% [14.26%
EEG Sonif. DWT 66.67% 42.42% 57.58% 30.30% 36.36% 46.67% |13.74%
EEG MNormal MFCC | 45.46% 18.18% 30.30% 21.21% 24 .24% 27.88% |[16.46%
EEG Sonif. MFCC 48.49% 39.39% 36.36% 24 .24% 15.15% 32.73% [14.78%
Figura B.14: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 14.
515 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 24 .24% 60.61% 63.64% 54 55% 93.94% 59.39% |10.99%
EEG Sonif. DWT 42.42% 63.64% 72.73% 48.49% 96.97% B64.85% | 9.97%
EEG MNormal MFCC | 39.39% 45 46% 42 42% 24 .24% 48.49% 40.00% |[14.64%
EEG Sonif. MFCC 54.55% 60.61% 48.49% 54.55% 93.94% 62.42% [11.15%
515 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 54 55% 51.52% 60.61% 63.64% 87.88% 63.64% |10.41%
EEG Sonif. DWT 63.64% 72.73% 60.61% 72.73% 93.94% 72.73% | 8.84%
EEG MNormal MFCC | 33.33% 24 24% 36.36% 45 46% 30.30% 33.94% |15.61%
EEG Sonif. MFCC 60.61% 63.64% 57.58% 54.55% 93.94% 66.06% [11.26%

Figura B.15: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 15.
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516 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 60.61% 30.30% 15.15% 30.30% 51.52% 37.58% |14.29%
EEG Sonif. DWT 78.79% 39.39% 24.24% 30.30% 57.58% 46.06% |13.18%

EEG Mormal MFCC | 45.18% 30.12% 15.07% 36.15% 42.17% 34.34% |15.01%
EEG Sonif. MFCC 63.64% 42.42% 27.27% 33.33% 51.52% 43.64% [14.11%

516 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 51.52% 63.64% 27.2T% 36.36% 48.49% 4545% [12.93%
EEG Sonif. DWT 69.70% 63.64% 24.24% 45.46% 48.49% 50.30% [13.13%

EEG Mormal MFCC | 39.16% 24 10% 30.12% 60.24% 12.05% 3313% |15.10%
EEG Sonif. MFCC 51.52% 60.61% 27.27% 30.30% 48.49% 43.64% [13.81%

Figura B.16: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 16.

S17 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 75.76% 36.36% 54 55% 39.39% 42 42% 49.70% [12.45%
EEG Sonif. DWT 90.91% 39.39% 51.52% 42.42% 54.55% 55.76% |[11.48%

EEG Mormal MFCC | 21.21% 33.33% 30.30% 33.33% 36.36% 30.91% |15.99%
EEG Sonif. MFCC 75.76% 36.36% 60.61% 48.49% 51.52% 54.55% [11.40%

S17 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 34.85% 42.42% 66.67% 39.39% 69.70% 60.61% |10.61%
EEG Sonif. DWT 87.88% 51.52% 63.64% 60.61% 81.82% 69.09% | 9.68%

EEG Mormal MFCC | 39.39% 45.49% 45.46% 21 21% 48.49% 40.61% [14.34%
EEG Sonif. MFCC 90.91% 57.58% 78.79% 51.52% 72.73% 70.30% [10.20%

Figura B.17: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 17.
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518 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 54 .55% 39.39% 54.55% 72.73% 72.73% 58.79% |11.60%
EEG Sonif. DWT 66.67% 24 24% 57.58% 51.52% 72.73% 54.55% |11.53%

EEG MNormal MFCC | 54.558% 36.36% 54.55% 24.24% 60.61% 46.06% [13.49%
EEG Sonif. MFCC 48.49% 21.21% 57.58% 42.42% 75.76% 49.09% [12.24%

518 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 57.58% 57.58% 75.76% 78.79% 72.72% 68.48% |10.22%
EEG Sonif. DWT 75.76% 39.39% 87.68% 66.67% 78.79% 69.70% | 9.77%

EEG MNormal MFCC | 24 .24% 18.18% 69.70% 45.46% 42.42% 40.00% [14.35%
EEG Sonif. MFCC 60.61% 42 42% 51.82% 57.58% 78.79% 64.24% [10.73%

Figura B.18: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 18.

519 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 33.33% 30.30% 21.21% 21.21% 33.33% 27.88% [15.99%
EEG Sonif. DWT 36.36% 21.21% 21.21% 33.33% 45.49% 3212% |15.36%

EEG MNormal MFCC | 24 .24% 30.30% 6.06% 6.06% 30.30% 19.39% |17.24%
EEG Sonif. MFCC 39.39% 24 24% 33.33% 24 24% 27.27% 29.70% [15.44%

519 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 93.94% 42 42% 63.64% 27.27% 36.36% 52.13% [13.11%
EEG Sonif. DWT 87.88% 36.36% 42 42% 30.30% 39.39% 47.27% [12.80%

EEG MNormal MFCC | 27.27% 30.30% 24.24% 12.12% 15.15% 21.82% [17.08%
EEG Sonif. MFCC 96.97% 30.30% 42 42% 30.30% 36.36% 47.27% [13.16%

Figura B.19: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 19.

520 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 72.73% 93.94% 72.73% 63.64% 75.76% 75.76% | 7.40%
EEG Sonif. DWT 69.70% 84.85% 75.76% 69.70% 66.67% 73.33% | 7.83%

EEG MNormal MFCC | 48.49% 66.67% 51.52% 36.36% 45.46% 49.70% [12.76%
EEG Sonif. MFCC 66.67% 84.85% 69.70% 84.85% 69.70% 75.15% | §.12%

520 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 84.85% 67.88% 66.67% 72.73% 63.64% 75.15% | 8.04%
EEG Sonif. DWT 87.88% T2.73% 75.76% 75.76% 69.70% 76.36% | 5.64%

EEG MNormal MFCC | 66.67% 57.58% 30.30% 30.30% 6.06% 38.18% |14.79%
EEG Sonif. MFCC 87.88% 87.88% 72.73% 60.61% 63.64% 74.55% | §.81%

Figura B.zo: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 20.
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521 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 27.27T% 24.24% 39.39% 24.24% 42 42% 31.52% |15.67%
EEG Sonif. DWT 54.55% 45.46% 45.46% 27.2T% 75.76% 49.70% |12.60%

EEG Mormal MFCC | 24.24% 21.21% 36.36% 12.12% 24.24% 23.64% [15.83%
EEG Sonif. MFCC 48.49% 33.33% 42.42% 27 27% 45 46% 39.39% [14.75%

521 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 63.64% 33.33% 33.33% 33.33% 51.52% 43.03% [14.08%
EEG Sonif. DWT T2.73% 21.21% 39.39% 42 42% 75.76% 50.30% [11.98%

EEG Mormal MFCC | 30.30% 24 .24% 24 .24% 36.36% 33.33% 29.70% [15.93%
EEG Sonif. MFCC 60.61% 33.33% 39.39% 33.33% 60.61% 4545% [13.73%

Figura B.21: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 21.

522 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 96.97% 33.33% 21.21% 69.70% 54.55% 55.15% [10.40%
EEG Sonif. DWT 100.00%  48.49% 36.36% 87.68% 69.70% 68.49% | 8.97%
EEG MNormal MFCC | 78.79% 45.46% 30.30% 24.24% 42 42% 44 24% [13.47%
EEG Sonif. MFCC 100.00%  30.30% 39.39% 87.688% 36.36% 58.79% | 9.90%

522 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 100.00%  54.55% 48.49% 75.76% 48.49% 6545% | 9.33%
EEG Sonif. DWT 100.00%  60.61% 54 .55% 75.76% 69.70% 7212% | 8.35%
EEG Mormal MFCC | 100.00%  39.39% 45.46% 30.30% 39.39% 50.91% |11.70%
EEG Sonif. MFCC 100.00%  60.61% 45.49% 75.76% 54.55% 67.88% | 9.74%

Figura B.22: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 22.

523 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 45 46% 36.36% 57.58% 60.61% 36.36% 4727% [13.73%
EEG Sonif. DWT 60.61% 54 .55% 54 .55% 60.61% 57.58% 571.58% [11.71%

EEG Mormal MFCC | 39.39% 18.18% 39.39% 39.39% 39.39% 35.15% |14.33%
EEG Sonif. MFCC 69.70% 39.39% 39.39% 72.73% 63.64% 56.97% [11.98%

5§23 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 57.58% 39.39% 45 46% 54 55% 60.61% 51.52% |13.24%
EEG Sonif. DWT 48.49% 60.61% 54 .55% 72.73% 75.76% 62.42% |11.35%
EEG Mormal MFCC | 33.33% 36.36% 27.2T% 45 46% 33.33% 3515% |15.07%
EEG Sonif. MFCC 69.70% 39.39% 39.39% 60.61% 66.67% 55.15% [12.28%

Figura B.23: Promedios de clasificaciéon por palabra para el sujeto 23.

524 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 21.21% 18.18% 18.18% 30.30% 78.79% 33.33% |14.70%
EEG Sonif. DWT 87.68% 75.76% 45.46% 18.18% T2.73% 60.00% |10.63%

EEG Mormal MFCC | 60.24% 15.06% 33.13% 27 11% 24.10% 31.93% |15.88%
EEG Sonif. MFCC 45 46% 42.42% 36.36% 27 27% 72.73% 44 85% [13.58%

524 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar|Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 45 46% 30.30% 36.36% 48.49% 72.73% 46.67% [13.36%
EEG Sonif. DWT 96.97% 75.76% 45.49% 39.39% 81.82% 68.49% | 9.74%

EEG Mormal MFCC | 48.19% 24.10% 24.10% 6.02% 33.13% 27 11% [16.31%
EEG Sonif. MFCC 75.76% 60.61% 27.27% 30.30% 69.70% 52.73% [12.97%

Figura B.24: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 24.
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525 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 9.09% 6.06% 60.61% 27.2T% 39.39% 28.48% [17.32%
EEG Sonif. DWT 6.06% 9.09% 45.46% 54 .55% 54 .55% 33.94% |16.65%

EEG Mormal MFCC | 12.12% 0.00% 42 42% 39.39% 21.21% 23.03% [19.00%
EEG Sonif. MFCC 6.06% 9.09% 63.64% 36.36% 45.46% 32.12% [17.15%

525 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 6.06% 9.09% 75.76% 63.64% 63.64% 43.64% |16.06%
EEG Sonif. DWT 6.06% 9.09% 48.49% 60.61% 60.61% 36.97% |16.67%

EEG Mormal MFCC | 12.12% 3.03% 33.33% 72.73% 36.36% 31.82% |17.687%
EEG Sonif. MFCC 3.03% 12.12% 60.61% 63.64% 48.49% 37.58% [17.00%

Figura B.25: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 25.

526 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 30.30% 39.39% 33.33% 45.46% 57.58% 41.21% [14.23%
EEG Sonif. DWT 60.61% 33.33% 42 42% 27.27% 60.61% 44 85% [13.39%

EEG MNormal MFCC | 62.50% 17.56% 35.71% 35.71% 62.50% 42.86% [14.08%
EEG Sonif. MFCC 48.49% 48.49% 54.55% 39.39% 78.79% 53.94% 12.10%

526 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Normal DWT 57.58% 42 42% 48.49% 60.61% 72.73% 56.36% |12.41%
EEG Sonif. DWT 72.73% 66.67% 48.49% 36.36% 78.79% 60.61% |11.93%

EEG MNormal MFCC | 44.64% 11.91% 47.62% 11.91% 35.69% 30.95% |16.07%
EEG Sonif. MFCC 63.64% 78.79% 57.58% 39.39% 84.85% 54.85% [ 11.16%

Figura B.26: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 26.

S27 - 4 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.

EEG Mormal DWT 45.73% 42 68% 60.98% 48.78% 48.78% 49.39% [12.71%
EEG Sonif. DWT 45.73% 33.54% 76.22% 54.88% 70.12% 56.10% |11.90%
EEG Mormal MFCC | 42.68% 24 .39% 30.49% 48.78% 18.29% 32.93% |15.69%
EEG Sonif. MFCC 48.78% 48.78% 73.17% 42.68% 64.02% 55.49% [12.35%

S27 - 14 canales Arriba Abajo Derecha lzquierda Seleccionar |Promedio| Desv.
EEG Mormal DWT 51.83% 54.88% 60.98% 45.73% 45.73% 51.83% |11.80%
EEG Sonif. DWT 54.88% 67.07% 70.12% 48.78% 54.88% 59.15% |10.81%

EEG Mormal MFCC | 27.44% 15.24% 18.29% 36.59% 48.78% 2927% |15.68%
EEG Sonif. MFCC 57.93% 70.12% 76.22% 64.02% 57.93% 65.24% [11.10%

Figura B.27: Promedios de clasificacién por palabra para el sujeto 27.
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I APENDICE C

RESULTADOS ADICIONALES

En este anexo se muestran los resultados de clasificacién reportados en el articulo:
Reconocimiento de patrones para clasificacion de palabras no pronunciadas a partir de EEG
sonificados. En el cual se probaron distintos clasificadores bajo los dos enfoques usando
4 canales (ver figura C.1) y 14 canales (ver figura C.2). De especial interés es el resultado
obtenido al clasificar con 14 canales usando MFCC con el clasificador SVM, el cual es
mayor al reportado usando DWT clasificando con Random Forest.

Clasificacion promedio usando 4 canales

EDWT mMFCC
70 -
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T
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® 30 -
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D i
NB SVM RF
4 canales NB Std. SVM Std. RF Std.
DWT 4550 1889 | 48.17 1369 | 55.83 11.45
MFCC 5208 1333 | 4496 2160 | 5237 12.21

clasificadores con 4 canales.

Figura C.1: Promedios en la exactitud de clasificaciéon de los 27 sujetos usando distintos
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Clasificacion promedio usando 14 canales

EDWT mMFCC

-~
o
)

59.8764'14 63'8260.66

Exactitud
— [ w B (4] [o2]
o o o o o o

o
|

NB SVM RF

14 canales NB Std. SVM Std. RF Std.

DWT 4795 200 | 59.67 12.67 | 63.82 10.51

MFCC 4990 1994 | 6414 12.23 | 6066 11.42

Figura C.2: Promedios en la exactitud de clasificacién de los 27 sujetos usando distintos
clasificadores con 14 canales.
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