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Resumen

La Interaccion Humano Computadora (por sus siglasinglés HCI, Human Computer
Interaction) es un area de estudio enfocada emvisiigacion, disefio y desarrollo de nuevas
tecnologias para ayudar a mejorar la interaccidre grersonas (usuarios) y dispositivos de
coémputo (computadoras).

Recientemente, en el area de HCI se ha incluidxpéotacion de biorretroalimentacion EEG
(Electroencefalograma) que ha permitido obtenarltedos altamente enriquecidos ya que, al
hacer uso de interfaces cerebro computadora, tos datenidos directamente de la actividad
neuronal del usuario, proporcionan informacion saceeristicas que ninguna otra modalidad
de interaccién puede ofrecer.

Este trabajo de investigacion se centra en el d#lade un modelo para caracterizar estados
mentales, mediante la implementacion del algorid@alasificacion automatica de Bayes y de
la extraccion de caracteristicas por medio de &m3formada Répida de Fourier (FFT).

El modelo se implementd a través del desarrollouda herramienta visual que permite
agregar seflales EEG de entrenamiento a un corpumayor numero de sefales de
entrenamiento, la clasificacion serd mas precis. ismo se desarroll6 un médulo que
permite observar graficamente el resultado dedsifatacion de sefiales EEG.

En los experimentos realizados a 35 personas, asfichron los estados mentales de
relajacion y concentracion, utilizando el algorite Bayes y SMO. En la evaluacion del

modelo se obtuvieron los siguientes resultadosin@ precision del 52.45% en un escenario
no controlado y sin llevar a cabo un procesamidigital de la sefial EEG, (ii) una precision

del 73.03% en un escenario no controlado y llevamaabo un procesamiento digital de la
sefial EEG, (iii) una precision del 55.88% en urerado controlado y sin procesar la sefal
EEG, y finalmente (iv) una precision del 94.11% w@m escenario controlado y con un

procesamiento digital de la sefal.



Abstract

Human Computer Interaction (for its acronym in EsiglHCI) is an area focused on the
research, design and development of new technaldgrethe improvement of the interaction
between people (users) and computing devices (carg)u

Recently, the EEG (Electroencephalogram) biofeekibas been included in the area of HCI.
This biofeedback has yielded highly enriched resuiecause of the use of Brain Computer
Interfaces. With such interfaces it is possiblelbtain data directly from the neuronal activity
of the user, and thus we can get information aatlfes that no other mode of interaction can
provide.

In this research we focused on the developmentrabdel to characterize mental states, by
implementing the automatic classification Bayesodatgm, and also by extracting features
using the Fast Fourier Transform (FFT).

We implemented the model through the developmeatw$ual tool. This tool allow us to add
EEG signals to a training corpus. The greater tihalrer of signals, the classification will be
more accurate. And also, we implemented a modaleahow us to present the EEG signals
classification results in a graphical way.

We carry out experiments with 35 people. In thipegknents we classify the relaxation and
concentration mental states by using Bayes and @MQ@rithms. In the model evaluation we
obtained the following results: (i) 52.45% accuramy a uncontrolled environment and
without a EEG signal digital processing, (ii) 7303&ccuracy on a uncontrolled enviroment
and with EEG signal digital processing, (iii) 55%88ccuracy in a controlled environment
without EEG signal processing, and finally (iv) % accuracy in a controlled environment
with digital signal processing.
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1.1 Introduccion

Las Tecnologias de Informacion y de Comunicaci@méS) han transformado las actividades

del hombre en las sociedades modernas. En la iaetdakel no contar con conocimientos

basicos para operar una computadora puede liraggrdsibilidades del desarrollo profesional

de las personas, y, de manera creciente, de sadoi@n social. La globalizacion tecnoldgica

ha permitido que interactuemos con dispositivos gogs no estaban a nuestro alcance;
actualmente no podemos concebir dispositivos gerface grafica del usuario (GUI), pues

esto propicia una interaccibn mas amable con loarics.

Esta misma revolucion tecnoldgica ha propiciadsuejimiento de un campo de conocimiento
muy prometedor: Human Computer Interaction (HCICIHs un area de estudio que trata
sobre la investigacion, disefio y desarrollo de aseecnologias para ayudar a mejorar la
interaccion entre personas (usuarios) y dispositd® computo (computadoras) (Chamberlin,
2012). Esto ha permitido el surgimiento de unarfate mas flexible, directa y natural al ser
humano: Natural User Interfaces (NUI).

Las NUI permiten al usuario tener una interaccibasada en su comportamiento natural
(movimiento de las manos, movimiento del cuerpdreentros), es decir, sin hacer uso de
sistemas de mando o de dispositivos de entradasdéW!l (como un ratdén o un teclado). Un
caso muy especifico de este tipo de interfacedasoBrain-Computer Interfaces (BCI's), que
permiten explotar la actividad neuronal de los tissgpara llevar a cabo la interaccion con
diversos dispositivos.

La técnica que se utiliza para medir la actividakbral se conoce como electroencefalografia
y a las sefales obtenidas, electroencefalogram&){EHa actividad electroencefalografica

incluye una variedad de ritmos, también llamadogasn Alpha, Beta, Theta y Delta. Estas
ondas generadas por el cerebro y captadas a td®VédSEG estan asociadas a diferentes
estados mentales del usuario.

Las técnicas de evaluacion de la Experiencia delakis (EU) han utilizado los enfoques
tradicionales, los cuales se basan en técnicas ndéisia observacional, entrevistas y
cuestionarios; sin  embargo, recientemente se haluidoc la explotacion de
biorretroalimentacion EEG que ha permitido obteresultados altamente enriquecidos ya
que, al hacer uso de BCI, la informacidén obtenidectamente de la actividad neuronal del
usuario proporciona informacion y caracteristicas ginguna otra modalidad de interaccion
puede ofrecer. A esto también se suma el anabsitextual del usuario ya que los resultados
obtenidos por EEG varian de acuerdo al estado emacen el que se encuentre la persona,
asi como los estilos de personalidad del mismo.




Capitulo 1. Introduccién

El objetivo de esta investigacion es disefiar e émgintar un modelo basado en el monitoreo
de las sefiales EEG que permita caracterizar estadotales de un usuario, y encontrar una
relacion en base a los cambios del contexto eneskg lleve a cabo la evaluacion EU.

1.2 Antecedentes

Actualmente, en la linea de sistemas distribuidesCENIDET, se esta desarrollando un
proyecto de doctorado relacionado con la evaluad&la experiencia del usuario y con el uso
de interfaces cerebro-computadora, mismos que emamti relacion con este trabajo de
investigacion, por lo que se describen a contirfuaci

1.2.1 Aprendizaje automatico para la creacion de bases dmnocimiento a partir
de modelos semanticos organizacionales basados enntotbgias
multidimensionales (Gonzalez Franco, 2012)

En este trabajo de investigacién actualmente earddl®, se plantea la definicion de un
modelo de evaluacion centrado en el usuario, €l esiaplicable a sistemas BCI (por sus
siglas en inglé8rain Computer Interaction se explotan las distintas mediciones fisiologica
para obtener una valoracion objetiva de la expeiaettel usuario.

El modelo propuesto en (Gonzélez Franco, 2012) amphtard mdultiples métodos de
evaluacion de la experiencia del usuario. Preterstigblecer una relacion entre la actividad
cerebral de un usuario y los parametros de efdaillvi confianza y satisfaccion,

principalmente. Esta investigacion se centra eaxteaccion de datos neurofisiolégicos para la
posterior evaluacion de la experiencia del usuario.

La metodologia propuesta en (Gonzalez Franco, 28d3asa en la extraccion de medidas
fisiologicas del usuario para poder establececiahes entre las métricas obtenidas. Para esto
se hace uso de la electroencefalografia (EEG)qi@emer las sefiales que permitan establecer
relaciones entre diferentes estados afectivos gittegs que influyen durante la experiencia
del usuario.

1.3 Descripcion del problema

Hoy en dia existen un gran numero de dispositives s que el ser humano puede
interactuar; estos dispositivos han sido objetagydades cambios en un corto periodo de
tiempo, principalmente debido a cambios en el digera la interaccion con el usuario final.
Esto ha propiciado el surgimiento de un nuevo cadonvestigacion: Human Computer
Interaction (HCI).
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Como se menciona en (Hassan Montero, 2005) HCIneérea de estudio centrada en el
fendmeno de interaccion entre usuarios y sistenfagmaticos, cuyo objetivo es proporcionar
bases tedricas, metodoldgicas y practicas paraadiay evaluacion de productos interactivos
gue puedan ser usados de forma eficiente, efiegaya y satisfactoria.

Tradicionalmente la investigacion en el campo deH@ ha centrado su estudio en las
habilidades y procesos cognitivos del usuario, dgshalo Unicamente su comportamiento
racional y dejando de lado su comportamiento enmati@Brave, 2002).

En (Brave, 2002) se menciona que las emociones\smadas en la relacion con un producto,
mientras que el humor no, es un estado previo.asiintanto emocion como humor tienen una
relacion de influencia mutua: las emociones expamiadas influyen en el estado de humor
del usuario, y el humor del usuario condiciona dailpilidad de que un producto evoque
determinadas emociones 0 no.

Los aspectos emocionales juegan un papel fundah®mlta interaccion del usuario. Como se
menciona en (Norman, 2012) los estados emocioldéesan a los procesos cognitivos. En
otras palabras, los estados afectivos del usuaflayen en qué tan bien éste resuelve
problemas racionales. De forma mas especifica,cderdo a (Brave, 2002) las emociones
afectan a la capacidad de atencion y memoriza@brrendimiento del usuario y a su
valoracion del producto.

Para evaluar la experiencia del usuario (EU) sarrecal uso de cuestionarios, entrevistas,
analisis observacional y muy recientemente medason fisiologicas como
electroencefalogramas (EEG), ritmo cardiaco, fracizerespiratoria, entre otros. El problema
con este tipo de evaluaciones es que no obtierewalaracion precisa, es decir, no podemos
saber cOmo se siente realmente el usuario sobisteia (Vermeeren, ACM. 2010).

El uso de EEG en la evaluacién de la EU permitevataracion mas precisa, que sumado a
las técnicas convencionales mencionadas anterioemews genera resultados importantes
para comprender mejor la EU debido a que las maseste satisfaccion hacia el producto
provienen directamente de lo que el usuario estiesdo en el momento en el que esta
usando el producto.

De acuerdo a lo anterior, el presente trabajo @esiigacion plantea la definicibn de un
modelo que gestione técnicas HCI basadas en ladactibioeléctrica del usuario a través de
EEG, y caracterizar estados mentales de acuemtdxto en el que se encuentre.
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1.4 Objetivos del proyecto

Identificar estados mentales de un usuario mediahtaonitoreo de actividad bioeléctrica
(EEG) y cambios contextuales utilizando disposgivaultisensoriales en ambientes CARS.

1.4.1 Objetivos especificos

» Efectuar el monitoreo del potencial eléctrico ceseben las frecuencias
correspondientes a las ondas Theta, Alfa, BetaltgaDe

» Crear un corpus de sefales electroencefalograftagietandolas como relajacion y
concentracion.

* Realizar la implementacion de un algoritmo de @ilzssion automatica para obtener el
estado mental de una persona.

* Implementar el algoritmo de clasificacion automgten una aplicacion que genere
datos cuantitativos que permitan la identificaadénpatrones de actividad cerebral.

1.5 Justificacion

El uso de técnicas tradicionales como cuestionaBosrevistas, grabaciones, entre otros,
permiten tener una valoracion parcial del usuaciores el sistema (Hassan Montero, 2005).
Los investigadores de HCI han establecido que paaduar apropiadamente la EU es
necesario saber como se siente realmente el uss@ibi@ el sistema (Vermeeren, ACM.
2010). Por esta razon surge la necesidad de leeabo técnicas que permitan obtener una
valoracion mas precisa del usuario sobre el sistema

Para poder obtener una evaluacion apropiada esarezeonsiderar la personalidad, el estado
afectivo y las emociones del usuario. Debido aagie tipo de evaluaciones son subijetivas, es
necesario tener métricas confiables que permitéorarala EU (Wu Ting. Yan Guo-zheng.
Yang Bang-hua, 2007).

El uso de EEG nos permitira obtener métricas direente del sujeto que esta evaluando el
sistema, pues estas medidas provienen de las sefate el cerebro envia y nos dan
conocimiento real de lo que el sujeto esta sinbealdnomento de usar el sistema.

La creacion del modelo propuesto en esta investigatos permitira tener una valoracion
mas precisa del usuario en el sistema debido &élizagion de EEG para analizar el estado
introspectivo del usuario y a la monitorizacion lde cambios contextuales del usuario
utilizando dispositivos multisensoriales en ami@er€ARS.
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2.1 Justificacion

El encéfalo es la porcién del sistema nerviosoraenibicada en la cavidad craneal, pesa
alrededor de 1400 g y representa aproximadameri&edel peso corporal; se le considera
como un 6rgano relacionado con el pensamientoglaaona, la imaginacion, la conciencia, la

atencion, la experiencia emocional, el suefio. Té@miesta relacionado con todas las
actividades motoras, con la regulacion de las tmas viscerales, endocrinas y somaticas, y
con la recepcion y expresion de los simbolos ylesfipue constituyen los fundamentos de la
comunicacioén, toda la informacion relacionada alndw que nos rodea es captada por
receptores de diversas clases, los cuales actian t@nsductores que transforman los
estimulos fisicos y quimicos del medio ambienteirepulsos nerviosos que el encéfalo

interpreta y da un significado (Pérez Pérez, 2002).

2.2 Anatomia del encéfalo

El cerebro posee dos mitades relativamente simétdenominadas hemisferios; uno de los
hemisferios se encuentra a la izquierda y el atta,derecha. La corteza de cada hemisferio se
divide en cuatro lI6bulos que se denominan comdlesos del craneo que los cubren: I6bulo
temporal, I6bulo frontal, I6bulo parietal y lobutcipital. En la Figura 2.1 se muestra la
orientacion de un cerebro normal en el crAneo dseurumano en posicién erecta (Kolb &
Whishaw, 2006).

Los Iébulos delimitan El cersbro esta formado
zonas amplias de la par dos hemisferios: el
conaza cerabral. izquiarde y el deracho.
N 2
\ /
4
- 2 _—Fisura
% longitudinal
Anterior |
!
(]
y
Surco

lataral

, Surcos

Figura 2.1 Anatomia del encéfalo humano.
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2.2.1 Lébulo frontal

El I6bulo frontal representa aproximadamente ucideste la superficie hemisférica. Una gran
parte del I6bulo frontal se encarga de la plantii@a, prediccion y programacion de las
necesidades del individuo. La parte inferior déllé frontal, principalmente la situada en el
hemisferio izquierdo, esta especializada en |lzdecion del habla. Una estrecha banda del
I6bulo frontal ubicada a la cisura central, se egecae controlar los movimientos del cuerpo.
Una lesion que afecte a esta area puede causédisipazantralateral (Diamond, Scheibel, &
elson, 1996).

2.2.2 Lébulo temporal

El I6bulo temporal, cuya parte superior se relagioon el sentido de la audicion. La lesion de
esta zona cerebral puede provocar una disminuaola caudicion o una sordera. La zona
interna del I6bulo temporal juega un importantegb@m el procesamiento de la memoria. La
mayor parte del I6bulo temporal restante puede @sfaicado en la integracion de multiples

funciones sensoriales tales como la audicion, wigi@l tacto (Diamond, Scheibel, & elson,

1996).

2.2.3 Lébulo parietal

El I6bulo parietal esta situado por detras delsgentra. Los impulsos nerviosos relacionados
con las sensaciones de dolor, temperatura, tapi@sion acceden a una porcion del l16bulo
parietal situada posteriormente a la cisura ceritglinos investigadores han demostrado que
las alteraciones estructurales localizadas en demsz inferiores del I6bulo parietal estan

asociadas con trastornos de la lectura. La estoidmade varias partes de este I6bulo en
pacientes conscientes produce sensaciones gustédianond, Scheibel, & elson, 1996).

2.2.4 Lébulo occipital

El 16bulo temporal se localiza por detras de Idsulds parietal y temporal. La informacion
visual se procesa en los I6bulos occipitales;dateen esta zona produce una ceguera parcial
o total (Diamond, Scheibel, & elson, 1996).

2.3 Ritmos cerebrales

El encéfalo tiene una incesante actividad elécirigaimica. Estas actividades son medidas a
través de un electroencefalégrafo, amplificandférescuencia y captando cuatro tipos de ondas
cerebrales: beta, alfa, theta y delta (Sambrar®/)19

Los ritmos de las ondas cerebrales son, segun se, @l resultado de impulsos
electroquimicos que se producen en las célulasellebro cuando estas envian informacién a
diversas partes del cuerpo. Los ritmos del cerelstan en continua variacion; el nivel de
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frecuencia cambia a medida que el cerebro pasadfdeaeta y luego, nuevamente a Alfa
(Puliti, 2004). En la Figura 2.2 se muestran lacdencias y caracteristicas de las ondas
cerebrales.

ONDAS CEREBRALES

Nombre Frecuencia Caracteristicas

Delta 05a4cp.s. Suerio profundo

Theta 5a7cp.s. Suerio crepuscular intermedio
suefio y vigilia

Alfa 8aldcp.s. Alerta relajada.
Estados de tranquilidad

Beta 15a22c.p.s. Alerta, concentracion.

En un trabajo exigente

ansiedad presién
Betaalfa 23a35c.ps.  Crisis de ansiedad,

de agresividad

c.p.s.= ciclos por Segundo

Figura 2.2 Caracteristicas de las ondas cerebral¢Sambrano, 1997).

2.3.1 Ondas Beta

Este tipo de ondas, oscilan entre 14 y 30 ciclasspgundo y se pone de manifiesto durante
los periodos en que la mente y los sentidos seeatram en actividad (Rocha de Azevedo &

Rocha de Azevedo). Una onda beta es el ritmo deavigormal del cerebro asociada con el

pensamiento activo, la atencién activa, se cergrael mundo exterior, o la resolucion de

problemas concretos. Una onda beta de alto nivadlgpser adquirida cuando un ser humano
esta en un estado de panico (Sanei & Chambers).2007

2.3.2 Ondas Alfa

Las ondas alfa aparecen en la mitad posterior dadaza y se encuentran generalmente sobre
la region occipital del cerebro (Sanei & Chamb@fX)7). Este tipo de ondas, tiene un ritmo
oscilante entre 8 y 12 ciclos por segundo, a las spillega cerrando los ojos y relajando
completamente los musculos. En tales circunstan@hsindividuo no piensa ni tiene
emociones. Cualquier agitacion, por leve que seleva de inmediato al ritmo Beta (Rocha
de Azevedo & Rocha de Azevedo).

2.3.3 Ondas Theta

Este tipo de ondas, corresponden a un ritmo qui#aosotre 6 y 7 ciclos por segundo,
llegadndose a él en estado de suefio ligero (Rochdzdeedo & Rocha de Azevedo). Las
ondas theta aparecen cuando la conciencia sealbslita la somnolencia. Estas ondas se han
asociado con el acceso a material inconscientpjratsdn creativa y profunda meditacion.
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Una onda theta suele ir acompafiada de otras freiasen parece estar relacionada con el
nivel de excitacién (Sanei & Chambers, 2007).

2.3.4 Ondas Delta

Este tipo de ondas corresponden al suefio y cuym ritscila entre 3 y 4 ciclos por segundo
(Rocha de Azevedo & Rocha de Azevedo). Estas osmiagrincipalmente asociadas con el
suefio profundo y pueden estar presentes al des(feateei & Chambers, 2007).

En la Figura 2.3 se muestran los tipos de ond&braes descritos anteriormente.

Beta {[j] —-_MMW—HWWWP

13-30 Hz

Alpha (@) A APMA—a AN~ AW~ A WV,

8-13 Hz
e e e el et N el P

Theta (8) /\/\/J\/\/\/\‘,\\'/\/\/\/\/\/\/—\’(‘-\/\I\

4—8 Hz

Delta (&)
0.5-4 Hz

200
Y 1{}0}
0

Figura 2.3 Tipos de ondas cerebrales (Sambrano, 189
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2.4 Electroencefalografia

La Electroencefalografia (EEG) es una técnica degen médica que lee la actividad eléctrica
del cuero cabelludo generado por estructuras debae (Niedermeyer & Lopes da Silva). En
el contexto clinico, se refieren a la EEG comor&bgcion de la actividad eléctrica espontanea
del cerebro en un corto periodo de tiempo, usudknéa 20 a 40 minutos (Khalil-Abou &
Musilus, 2006).

2.5 Electroencefalégrafo

El electroencefaldgrafo es un aparato que redstaatividad eléctrica de las ondas cerebrales
(Arias, 2000).

10

——
| —
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La observacion directa de los pulsos nerviososieeg|la insercion de sondas en los nervios, y
es poco practica para estudios rutinarios de dmgnmédica. Por suerte, los electrodos
colocados sobre la piel pueden detectar sefial@siorbdas con la actividad eléctrica a gran
escala del interior del cuerpo. Este es el fundamdel electroencefaldégrafo (EEG) y del
electrocardiografo (ECG), instrumentos que son o gutilidad para el estudio de los
trastornos del cerebro y del corazon, respectivéangane & Sternheim, 2007).

2.6 Sefales electroencefalograficas

Una sefal electroencefalografica (EEG) es una naedabe las corrientes que fluyen durante
excitaciones sinpticas de las dendritas de mush@®nas piramidales de la corteza cerebral.
Cuando se activan las células del cerebro (neuyolaass corrientes sinapticas se producen
dentro de las dendritas. Esta corriente generaanmp@ magnético medible por maquinas
electromiograma (EMG) y un campo eléctrico secundsobre el cuero cabelludo medible

por los sistemas de EEG.

2.7 Interfaz cerebro computadora

La interfaz cerebro computadora es un método deusmacion basado en la actividad
neuronal generada por el cerebro y es independilentes vias de salida normal de los nervios
periféricos y los musculos. El objetivo del BCI @® determinar la intencién de una persona
por las escuchas en la actividad cerebral, sinohiedsproporcionar un nuevo canal de salida
para el cerebro que requiere un control adaptatiantario por el usuario (Wolpaw, 2010).

2.8 Sistema 10-20

El sistema 10/20 o sistema Internacional 10/20l{helgies, 2012) es un método reconocido
internacionalmente para describir la ubicacion ldeteodos del cuero cabelludo. El sistema
esta basado en la relacién entre la ubicacién delagtrodo y el area de la corteza cerebral.
Los numeros ‘10’ y ‘20’ se refieren al hecho que digstancias entre los electrodos adyacentes
son el 10% o bien el 20% del total de la distadelante-atras o derecha-izquierda del craneo.
Cada lugar tiene una letra para identificar el Idbuel nimero para identificar la ubicacion
del hemisferio (Tabla 2.1).

Electrodo | Lobulo
Frontal
Temporal
Central
Parietal
Occipital

o|T|O|Hm

Tabla 2.1 Tabla de electrodos respecto al I6bulo

11
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No existe el I6bulo central, la letra ‘C’ es usaddo con propdsitos de identificacién. La ‘z
(cero) se refiere a un electrodo colocado en eiordella linea.

Los numeros pares (2, 4, 6, 8) se refieren a liciposde los electrodos en el hemisferio
derecho. Los numeros impares (1, 3, 5, 7) se e#fiarla posicion de los electrodos en el
hemisferio izquierdo.

Se utilizan cuatro puntos de referencia para elcfppamiento esencial de los electrodos:

primero, el nasion que es punto entre la frentenakiz; segundo, el inién que es el punto mas
bajo del craneo desde la parte posterior de lazeapeestd normalmente indicado por una
protuberancia prominente; el punto pre auriculeasatle la oreja. Las posiciones extra pueden
ser agregadas para utilizas el espacio entretehmsexistente 10/20. En las Figuras 2.4y 2.5
se observa el posicionamiento de los electrodos.

Figura 2.5 Posicionamiento de los electrodos (vistampleta).

12
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Emotiv (EMOTIV, 2014) es un sistema de alta resdlucmulticanal y portable que ha sido
disefiado para aplicaciones de investigacion p@ctiEmotiv presenta una interfaz personal
revolucionaria para la interaccion humano computa@tm la Figura 2.6 se muestra el

dispositivo Emotiv EPOC.

Emotiv usa un conjunto de 14 sensores mas 2 refaepara sintonizar sefales eléctricas
producidas por el cerebro para detectar los peesdos, sentimientos y expresiones del

Figura 2.6 Emotiv EPOC.

usuario en tiempo real. Las caracteristicas de &reetaprecian en la Tabla 2.2.

Diadema EEG

Numero de canales

14

Nombres de los canales (Sistema
Internacional 10-20)

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

Método de muestreo

Muestreo secuencial

Frecuencia de muestreo

128 muestras por segundo

Resolucion 14 bits
Ancho de banda 0.2-45 Hz, filtros de corte digitales a 50 y 60 Hz
Rango dinamico 8400uV (pp)
Modo de acomplamiento AC Acoplada
Conectividad Inaldmbrica (propietaria), banda de 2.4 GHz
Energia LiPoly
Duracion de la bateria (tipica) 12 Horas

Medicion de impedancia

La calidad de los contactos en tiempo real utilizando el
sistema patentado

Tabla 2.2 Caracteristicas del Emotiv EPOC.

13
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Las suites de deteccion que son incorporadas deeki®motiv son:

Expresiones faciales.

* La suite de deteccion de expresion facial utilasadefiales tomadas por el Emotiv para
interpretar las expresiones faciales en tiempo @ahndo un usuario sonrie, su avatar
puede imitar la expresién incluso antes de que smascientes de sus propios
sentimientos.

Métricas de rendimiento y estados emocionales.
e Las métricas de rendimiento y estados emocionalesitorean los estados
emocionales de los usuarios en tiempo real.

Comandos mentales.
* La deteccion de comandos mentales lee e interfretpensamientos conscientes de
un usuario. Los usuarios pueden manipular objetdsales con sélo el poder de
pensarlo.

2.10 Filtros digitales

Los filtros son un componente basico de todo paroénto de sefial y sistemas de
telecomunicaciones en aplicaciones como ecualizagé canal, reduccion de ruido, radar,
procesamiento de audio, procesamiento de videogpamniento de sefial biomédica, y analisis
de datos financieros y econémicos. Las funcionegsgsias de un filtro son uno o mas de los
siguientes:

(a) confinar una sefal dentro de una banda dednetal prescrita 0 canal como en filtros
pasa bajas, pasa altas o pasa bandas,

(b) descomponer una sefial dentro de dos 0 masesesidl-bandas para el procesamiento
de la sefal sub-banda,

(c) modificar el espectro de frecuencia de unalsgfnia

(d) modelar la relacion entrada-salida de un siagtem

Existen cuatro tipos de filtros: pasa bajas, pdiss,gpasa banda y de eliminacién de banda.

En la figura se pueden observar las graficas desjauesta a la frecuencia de esos cuatro tipos
de filtros (Coughlin & Driscoll, 1999).

2.10.1Filtro Pasa Bandas

Los filtros pasa bandas s6lo dejan pasar una bdadi@cuencias mientras atentan las demas
frecuencias que estan fuera de la banda. En lar&Figir(c) se muestran las graficas de
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respuesta a la frecuencia caracteristicas desfifiesa banda, la linea continua representa la
gréfica ideal y las lineas punteadas, las cunales€¢Coughlin & Driscoll, 1999).

2.10.2Filtro Pasa Bajas

Los filtros pasa bajas son el tipo de filtro quesmsé aplica, su voltaje de salida es constante
(Coughlin & Driscoll, 1999) (Texas Instruments, 2D1l a Figura 2.7(a) es una grafica de la
magnitud del voltaje de salida de un filtro pasg@®a&n funcion de la frecuencia. La linea
continua corresponde a la gréafica de un filtro gegas ideal; las lineas punteadas indican las
curvas correspondientes a filtros pasa bajas reBlesango de frecuencias transmitidas se
conoce como pasabanda. El rango de frecuenciasaaias se conoce como banda de rechazo
(Coughlin & Driscoll, 1999).

2.10.3Filtro Pasa Altas

El filtro pasa altas tiene una banda de paso gemlUah el voltaje de salida de todas las
frecuencias por encima de la frecuencia de corf@san con poca 0 ninguna atenuacion
(Coughlin & Driscoll, 1999) (Texas Instruments, 2D1Para frecuencias superiores a la
frecuencia de corte, la magnitud del voltaje dédaaés constante. En la Figura 2.7(b) se
aprecian las graficas del filtro pasa altas ide@dal. La linea continua corresponde a la curva
ideal, en tanto que las lineas punteadas muestlifelencia de los filtros pasa altas reales de
la situacion ideal (Coughlin & Driscoll, 1999).

En la Figura 2.7 la respuesta a la frecuencia dér@ule los tipos de filtros descritos en esta
seccion.

vl IVl
A i
,’\‘ J.r""\‘
o N
L 1 i e—
u i3
Pasa banda *. Rechaza banda Rechaza banda ,#y Pasa banda
1 "1 —
[ # i
. -
fe Frecuencia L Frecuencia
(a) Filtro pasa bajas. (b) Filtro pasa altas.
IVl WVl
L A
F . 7
Rechaza . Rechaza 4 [Recna J"
banda banda Pasabanda ™= f;  Pasa banda
> —
[1 ™ [
N L N
I Frecuencia h b & Frecuencia
{¢) Filtro pasa banda. (d) Filtro eliminador de banda.

Figura 2.7 Respuesta a la frecuencia de cuatro tipale filtros (Coughlin & Driscoll, 1999).
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2.10.4Filtro de eliminacion de banda

Los filtros de eliminacién de banda rechazan ddateada banda de frecuencias, en tanto pasan
todas las frecuencias que no pertenecen a la bBnda.Figura 2.7(d) se muestran las graficas
de respuesta a la frecuencia caracteristicastaesfppasa banda, la linea continua representa la
gréfica ideal y las lineas punteadas, las cunalssgCoughlin & Driscoll, 1999).

2.10.5Filtro FIR

Los filtros FIR (Finite impulse response) tienerosan numero finito de términos en su
respuesta al impulso. Estos filtros tienen un nénger ventajas sobre los filtros del tipo IIR.
Un filtro FIR siempre es estable, realizable, yvem® una respuesta de fase lineal bajo
condiciones especificas. Estas caracteristicamhades filtros FIR atractivos para muchos
disefiadores de filtros. Sin embargo, la mayor desyede los filtros FIR es que el nUmero de
coeficientes necesarios para implementar un fltr@specifico es frecuentemente mucho mas
grande que para disefios IIR (Les, 2004).

2.10.6Filtro 1IR

El filtro digital IR tiene una curva de gananciaegaproxima las caracteristicas de filtro de un
filtro analdgico correspondiente. Una de las mejonanera de obtener las aproximaciones de
un filtro digital a filtros analdgicos es desarapllina formula mateméatica que muestre como
convertir deT(s), la descripcion matematica del filtro analégicando transformadas de
Laplace, a T(z)K la descripcion del filtro digital. De esta manes& puede obtener la
codificacion de un filtro IR correspondiente.

Los filtros IIR aproximan la ganancia y fase deptessta de filtros analdgicos. Estos filtros
son usados principalmente donde filtros analégsms implementados. Sin embargo, la
implementacion en un procesador permite mucha feaibifidad, elimina la degradacién y
produce una precision especifica basada en el midebits usados, asi como una prefecta
reproducibilidad de filtro. Algunas de las areas aaicacion de estos filtros son en
mejoramiento de sonidos y musica, telecomunicasiopcesamiento de imagenes y video,
instrumentacién biomédica, y procesamiento de esdasonares (Steve, 2000).

2.11 Transformada rapida de Fourier

La popularidad de la FFT (transformada rapida dariEg por sus siglas en inglés) es

evidenciada por la amplia variedad de areas deampiin. Ademas de radares convencionales,
comunicaciones, sonares y procesamiento de safelésbla; campos actuales del uso de la
FFT incluyen la ingenieria biomédica, imageneslisisale los datos del mercado de valores,
espectroscopia, analisis metallrgico, analisis ideermas no lineales, analisis mecanico,
analisis geofisico, simulacidn, sintesis de la galsiinstrumentacion.

16

——
| —



Capitulo 2. Marco Tedrico

La esencia de la Transformada de Fourier de umaafale onda es descomponer o separar la
forma de onda en una suma de senos de diferee@seficias. Si estas ondas sinusoidales
suman la forma de onda original entonces se handietedo la transformada de Fourier de la
forma de onda original. La representacion gréafieala transformada de Fourier es un
diagrama que muestra la amplitud y frecuencia d#a aano de las ondas sinusoidales
determinadas.

Debido a su amplio margen de aplicacion, el arsatisila transformada de Fourier se extendio
a la computadora digital. Esto dio origen a Tramggwla discreta de Fourier como un método
para el analisis de la transformada de Fouriemsrcébmputadoras digitales, sin embargo, se
encontrd6 que este método se veia muy limitado debidue requeria tiempos de computo
excesivamente altos. Esto llevé a la necesida@d@das para reducir el tiempo de computo
de la Transformada discreta de Fourier. En 196®leyoy Tukey publicaron su algoritmo
matematico [1] el cual ha sido conocido como “lansformada rapida de Fourier”. La
transformada rapida de Fourier (FFT) es un algaribmmputacional que reduce el tiempo de
computo de la transformada discreta de Fourieesie forma, La FFT ha revolucionado el
uso de la transformada discreta de Fourier (E, Y1988
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Es importante conocer las técnicas mas recientesgolguirir el conocimiento necesario, en el
siguiente capitulo se describiran los trabajosteumeen objetivos similares a los del proyecto.

3.1 Técnicas de extraccion de caracteristicas de sefmleEEG para
aplicaciones BCl (Abdul-Bary Raouf & Toka Abdul-Hameed,
Features extraction techniques of EEG signal for BCapplications,
2011)

En este trabajo se utiliza el andlisis espectnaluyendo la Transformada Rapida de Fourier
(FFT, Fast Fourier Transform), la Transformada derier de Tiempo Reducido (STFT, Short
Time Fourier Transform) y analisis espacio-tiempefiencia. Para el proceso de
clasificacion se utiliza una red neuronal de peréepmulticapa (multilayer perceptron MLP
neural network) entrenada con el algoritmo de pyapen hacia atrds (back propagation
algorithm). Las frecuencias utilizadas para laifitzgion de tareas mentales son: alpha, beta
y theta.

Se obtuvieron datos de 24 ingenieros de sexo mascsdnos. Cada sujeto realiza diferentes
tareas en un estado totalmente pasivo; es dedigatiaa ningin movimiento y se le solicita al
sujeto que mantenga los ojos cerrados. Las tagalizadas son las siguientes:

» Tarea 1: Medicion base. Se le solicita al sujete s@ relaje y trate de no pensar en
nada en particular.

» Tarea 2: Aritmética mental. El sujeto realiza unaltiplicacion de numeros de dos
digitos, por ejemplo: 49*15. La complejidad dellgeoma

» Tarea 3: Tarea motora. Click derecho en el mouse.

Los potenciales EEG se registraron con un gorr@ldetrodos 10-20 EEG sobre el cuero
cabelludo. Estos electrodos miden los potencidéetrecos débiles generados por la actividad
cerebral. Estas sefiales son obtenidas de 16 canpdga la adquisicion de datos se utiliza el
Sistema de Adquisicion Digital Micromed (Micromedgial Acquisition System) con una
frecuencia de muestreo de 256 muestras por segasgosistema contiene un amplificador y
un ADC.

Las sefales se preprocesan para maximizar la sefatelacion al ruido (Signal-to-noise
ratio, SNR), debido a que existen muchas fuentesiide en las sefiales EEG. Por ejemplo:
no neurales (movimientos del ojo, actividad musgwaneurales. Se utilizaron los siguientes
filtros:

* Filtros de muesca con una frecuencia nula de 5@a&ta asegurar el rechazo de la
fuente de alimentacion fuerte.

* Filtros de paso alto con una frecuencia de corteOce Hz para eliminar los
componentes de muy baja frecuencia, tales conesfaracion.
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* Filtros de paso bajo con una frecuencia de cort#4Oddz para mitigar el ruido de alta
frecuencia.

Formalmente, la clasificacion consiste en encon&ratiqueta de un vector de caracteristicas
X, utilizando un mape§ dondef aprende de un conjunto de entrenamiént&l conjunto de
entrenamiento consta de vectores de 320 caramtasisPara realizar la clasificacion, los
vectores de caracteristicas se dividieron en cemjd@ entrenamiento y conjunto de prueba.

La red neuronal multicapa BP (Back Propagation) dngenada para clasificar dos tareas
motoras (Tarea 1 y Tarea 2) y dos tareas mentdlased 1 y Tarea 3). La funcion de

entrenamiento de la red actualiza los valores de gesesgo de acuerdo con la optimizacion
de Levenberg-Marquardt. Cada neurona aplica la migmcion de transferencia, que es una
funcion sigmoidal para las capas ocultas y unaifunde activacion lineal para la capa de
salida.

En los experimentos, la red fue alimentada conlesfizEG, cada muestra entra a una neurona
artificial. El analisis de frecuencia se utilizanando la Transformada de Fourier de la sefal y
dividiendo el espectro en 30 bandas de frecuemeida banda alimenta una neurona. El
andlisis de tiempo y frecuencia se utiliza tomalad8TFT de la sefial EEG que mejora la tasa
de clasificacion. Finalmente, el andlisis espai@oypo-frecuencia se utiliza considerando los
datos de dos canales al mismo tiempo (cada cgmalsenta los datos de dos electrodos).

3.2 Clasificacion de multiples clases EEG para Interfaz Cerebro
Computadora (Mythra, Veenakumari, & Sanjeev, 2013)

En este trabajo se lleva a cabo la descomposiog@onstruccion y clasificacion de sefales
EEG para una interfaz cerebro computadora. La ro&igth consiste en cuatro modulos:
Recoleccion de datos, preprocesamiento de datdiaceddn de caracteristicas, pruebas y
validacion cruzada.

Recoleccién de datos

Los datos estén organizados en matriz de mat@ata elemento de la matriz se compone de
una cadena de asunto, una cadena de tarea, unsaadelg@rueba y la matriz de datos. El
tamafio de cada matriz de datos es de 7 filas g @8lumnas. Las filas corresponden a los
canales C3, C4, P3, P4, 01, O2 y EOG. Los electradocolocan de acuerdo al sistema de
electrodos 10-20. Las columnas son las 2500 muestn@gadas a 250 Hz durante 10 segundos.
Por ejemplo: el primer elemento de la matriz quéel#a siguiente forma: ‘sujeto 1’ ‘baseline’
‘prueba 1’ ‘[7 * 2500]'.

Los sujetos de prueba 1 y 2 eran empleados denimersidad, el primero diestro de 48 afios
y el segundo zurdo de 39 afos. Los sujetos 3 sfudiantes universitarios, diestros entre 20 y
30 afos. Todos los sujetos eran hombres a excepeiosujeto 5. Cada sujeto realiz6 10
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pruebas de cada tarea, 5 en un dia y 5 en otrdLdgasujetos 2 y 7 solo completaron 5
pruebas en un dia. El Sujeto 5 realiz6 tres sesione

Preprocesamiento de datos

Los datos se normalizan, y una vez normalizaddidtreldo se realiza en Matlab con el filtro
equiripple 0-40 Hz de pasa bandas y frecuenciauksireo de 250 Hz.

Extraccion de caracteristicas

La sefal filtrada se descompone en 6 niveles atitip la Daubechies wavelet. A la matriz de
caracteristicas se le aplican parametros estamistomo media, minimos, maximos y
desviacion estandar.

Pruebas y validacion cruzada

Para la clasificacion se observaron los clasificasidtkNN Y SVM y se utilizo la técnica 10-
fold cross validation. Mediante la adopcion de idiss clasificadores con diferentes
parametros estadisticos puede reducir la tasardeyemejorar la clasificacion, y cambiar el
tamafio del conjunto de datos de entrenamiento &anghiede mejorar la clasificacion.

3.3 Clasificacion con SVM de seflales EEG para Interfaz Cerebro
Computadora (Costantini, y otros, SVM Classificatim of EEG Signals for
Brain Computer Interface, 2009)

En este trabajo se propone una interfaz cerebrqutaora, el objetivo es reconocer la
voluntad de un ser humano, sin la necesidad detdetel movimiento de cualquier masculo.

Este tipo de sistema puede ser Util para persooasalguna discapacidad. Para lograr el
objetivo planteado, es necesario el desarrollordsistema capaz de reconocer y clasificar 4
tipos de tareas: pensando en mover la mano derpehaando en mover la mano izquierda,
realizando una operacion matematica simple y pelessan una cancion. El sistema incluye
tres fases: adquisicion de datos, preprocesamyeritasificacion.

Adquisicion de datos

El sistema se compone de 61 electrodos que searoéocla superficie de la cabeza del sujeto,
de acuerdo a un estandar utilizado en este tipcaplieaciones. Los electrodos estan
conectados a una computadora a través de fibreadplas sefales se obtienen una velocidad
de muestreo de 256 Hz.

El conjunto de datos de entrenamiento y pruebaigidma fue adquirido por medio de los 61
electrodos, y esta formado por series de tiempsfivamados al dominio de frecuencia con el
fin de obtener el espectro de potencia. Por cadetretio se cuenta con 128 canales de
frecuencia y se utilizé el algoritmo de clasifiéatiSVM.
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Preprocesamiento

Para cada tarea se calcul6 la FFT en 3 ventanaS&leuestras. Por cada ventana se obtuvo
el valor medio de las ondas alpha (8-12 Hz). Sélaansidera la primera mitad de cada
ventana FFT, debido a que la segunda mitad es r&gmét no proporciona informacién
adicional. Los canales del 1 al 127 representauénecias de 1 a 127 Hz, el canal O representa
0 Hz y por lo tanto es omitido.

De esta manera, se cuenta con un total de 381pdrad7cada una de las ventanas) puntos de
datos para cada tarea que sera clasificada. Pmogliebido a que hay una gran variacion en

los rangos de los valores, se lleva a cabo unaaimanion, de modo que todos los valores se

encuentren en el rango de 0 a 1.

Experimentos

Se realizaron experimentos con 5 sujetos duradia®2 Cada dia el sujeto realizo 2 sesiones.
Durante una sesién, se solicitdé al sujeto realdfd tareas seleccionadas al azar entre las
siguientes: pensando en mover la mano derechaam#msen mover la mano izquierda,
realizando una simple operacion matematica y pelesan una cancion. Cada tarea tenia una
duracién de 3 segundos, por lo tanto, toda la seésitia 20 minutos de duracion.

El objetivo era realizar discriminaciones entreacgdr de tareas: (i) mano derecha y mano
izquierda, (ii) operacion matematica y cancion) (iano derecha y operacion matematica,
(iv) mano izquierda y cancion, (v) mano derecharwcton y (vi) mano izquierda y operacion

matematica. Se generaron 6 conjuntos de datos,pana@ada combinacion de tareas. El

conjunto total de datos se dividié en conjunto digemamiento (75%) y conjunto de prueba
(25%).

Por cada sujeto se obtuvo un promedio de los esdt de 4 sesiones diferentes. Los
resultados se consideraron de manera aislada;cés e se mezclaron datos de diferentes
sujetos o diferentes sesiones de los mismos sujetos

3.4 Procesamiento de sefiales EEG de discurso imaginadara Interfaz
Cerebro Computadora (Arafat S. & Kanade, 2014)

En este trabajo se llevd a cabo un experimento @eraer informacion relacionada con la
imaginacion oculta en la sefial EEG. Cada vez qumalka o se decide hablar algo, el cerebro
produce una sefial EEG especifica, en este casatael¢ decodificar la sefial EEG producida
mientras se imagina la palabra izquierda y derdchs sefiales EEG se registran a partir de 8
canales y se procesan para extraer caracterisiseaslo el modelo AR vy la clasificacion se
realiza con el algoritmo KNN.
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Se selecciond la onda cerebral beta para los exeetds porque es de conexion rapida y
tiende a dominar el estado normal de vigilia cuatddatencion se dirige hacia el mundo
exterior. Los primeros pasos en el experimentolaarecopilacion y el preprocesamiento de
datos.

Recopilacion de datos

La recopilacion de sefales EEG se realiza en eldtir de Matlab y se utilizan electrodos
EEG 10-20 sobre el cuero cabelludo con gorro. Uestredos miden sefales débiles (5-
10QuV) generadas por la actividad cerebral. Las sefsesle un adulto normal en un estado
de relajacion. Primero, la palabra “left” es es@adzhpor el sujeto, se le solicita que imagine la
palabra “left” y se registra la sefial EEG. De igt@ima se registra la sefial EEG con la
palabra “right”.

Preprocesamiento

El preprocesamiento de datos implica la eliminaciérartefactos, como movimiento de ojos y
musculos. Estos artefactos provocan cambios emnfditad de la sefial, por lo tanto son
removidos con el métodomand pass filtered waveforr@ebido a que se registra la sefial beta
las sefiales se filtran en el rango de frecuenci2b14z.

Extraccion de caracteristicas y clasificacion de lpalabra imaginada

La caracterizacion de la sefial se realiza con elelocAR. Se realizaron pruebas con 6rdenes
del 3 al 10 para verificar con cual se obtiene oragyor precision en la clasificacion. Se

compararon y analizaron muchas gréaficas con difesetipos de estimaciones PSD. De
acuerdo al andlisis se seleccion el orden 5.

La clasificacion de las palabras imaginadas seézteabn el algoritmo KNN, basado en la
distancia euclidiana entre los coeficientes del@m@R en los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Cada coeficiente AR de los electrodos enrgunto de prueba fue comparado con los
mismos coeficientes AR de los electrodos en elwunjde entrenamiento. El experimento se
realizd con dos sujetos.

3.5 Estudio comparativo sobre algoritmos de aprendizaje automatica
utilizando BCI basado en P300 (Oweis R. J., HamdiGhazali, & Lwissy,
2013)

En este trabajo se trata de evaluar y comparaedties algoritmos. La configuracién utilizada
detecta el potencial generado por el P300 en retpwe seis estimulos. El desempeiio se
evalla en términos de tasas de error, tasas dg tigtsipos de ejecucioén de cuatro algoritmos:
BLDA, LDA, PB y SVM. Se uitilizé el procedimiento defold cross validation para evaluar
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cada algoritmo. Se utilizan técnicas de aprendiaafjematico, en las cuales el algoritmo es
entrenado para identificar sefiales especificasta ga un conjunto de entrenamiento.

En este estudio se utilizé el mismo conjunto deslatilizado en la investigacion de Hoffman
(Hoffmann, Vesin, Ebrahimi, & Diserens, 2008), quuenprende cuatro sujetos sanos y 4 con
déficits neuroldgicos. Los datos EEG registradobasaron en estimulos visuales (television,
teléfono, lampara, puerta, ventana y radio) obtenidel P300. Cada sujeto grabd cuatro
sesiones, un minuto por cada clase de seis clé@eesntes, dando un total de 24 minutos de
grabacién. Se les solicitdé que se concentraramanmagen especifica para cada ejecucion; y
la secuencia de estimulos se les presenté al Btasbjetivo es identificar cual de los
algoritmos es el mas adecuado.

Los datos utilizados en el entrenamiento y las lpasecontienen datos de ocho canales de
sefales EEG registrados a partir de cuatro elexdrdé la linea media (CZ, Pz, Fzy Oz) y
cuatro electrodos parietales (P3, P4, P7 y P8).dabss fueron preprocesados de la siguiente
forma: (i) filtro de muesca de alto orden para &lan el ruido, (i) un filtro pasa bandas
Butterworth de tercer orden con frecuencias deecanferior y superior de 1-12 Hz
respectivamente, para identificar los valores qrelycen los mejores resultados, (iii) Se
redujo la dimensién de los datos filtrados a 32 stras.

Las tasas de bits promedio durante las cuatro ressiobtenidos son los siguientes: BLDA
23113, LDA 20+13.6, PB 17.315.6 y SVM 14.615.5 hitthutos. Estos datos sugieren que
BLDA superé a los otros métodos en términos deciddal y precision. En general, todos los
algoritmos obtienen resultados bastante buenos, ABlyD PB obtuvieron los mejores
resultados. BLDA tuvo el tiempo de ejecuciéon mgsd@ y LDA el mas lento; esto puede
explicarse por el hecho de que LDA calcula la matmversa directamente para obtener el
vector de pesos y BLDA calcula hyper-parametromdaera recursiva para obtener el vector
de pesos.

3.6 Deteccion de contrasefia a través del movimiento igamado de la mufieca
(Khan, Password Detection via Imagined Wrist Movemet in BCI, 2009)

El proposito de este proyecto es identificar so@sible detectar y clasificar los movimientos
de la mufeca izquierda y derecha, cuando estos nm@wos son imaginados. El
procedimiento del experimento es el siguiente:selatuo se sienta frente a la computadora e
imagina moviendo su mufieca en alguna de estasetciines: pronacion, supinacion,
flexionar o extender. Durante el movimiento lasade$i EEG son registradas por el BCl. Una
vez finalizado el experimento, los datos se pratgsda salida del sistema es uno de los
movimientos de la mufieca, izquierda o derechaiskea consta de los siguientes médulos:
(i) Registro de sefiales, (ii) preprocesamientoediales, (iii) seleccion de caracteristicas y (iv)
clasificacion.

Registro de sefiales: El propdsito de este modulegistrar, medir, amplificar y medir las
sefales EEG antes de convertirlas al formato dligita

24

——
| —



Capitulo 3. Estado del Arte

Preprocesamiento de sefiales: El preprocesamierts defales se realiza con el método de
modelado auto-regresivo de Burg, el cual esta lmasadel uso de la recursion de Levison-
Durbin y minimizacion de error hacia adelante yidatras.

Seleccion de caracteristicas: Se utilizé el alguritle distancia Bhattacharya para seleccionar
las caracteristicas de las sefales y evitar ingxdes en el sistema. Esto reduce el nUmero de
procesamiento de sefales y calculos.

Clasificacion: Se utiliza el algoritmo LDA y el tzrio de seleccion de Fisher.

Los experimentos se realizaron con 4 sujetos séa®sgeiiales se obtuvieron a una velocidad
de muestreo de 46 Hz en un laboratorio de BCIl wsamdsistema mindset 10-20 con 21
electrodos. Los sujetos realizaron 3 experimen®$ dninutos para cada una de las tareas:
imaginar movimientos de la muiieca izquierda e imagmovimientos de la mufieca derecha.
Se solicitd a los sujetos que imaginaran 1 de loso#imientos de la mufieca (pronacion,
supinacion, flexién y extender). El tiempo paradlea cabo un movimiento en particular era
de dos segundos y 2 segundos para realizar unai@ogie reposo al finalizar cada
movimiento. La secuencia de movimientos fue aléatyrse les dio un descanso de 10
minutos después de cada sesion de 5 minutos.

Las sefales EEG registradas se presentan condéisientes de orden pth en un modelo de
regresion aritmética escalar. Estos pardmetrostgaagon utilizando el algoritmo de Berg y

se concatenaron para formar un conjunto de vectigesaracteristicas de dimension pxc,
donde c es el numero de canales usados.

La precision del sistema se define como el nUmerolasificaciones correctas dividido entre
el numero total de movimientos. Los resultadodosnmovimientos imaginados mostraron
que la informacion se puede extraer cuando el sujgticamente imagina realizar el
movimiento pero inhibe la actividad muscular real.

3.7 Control de Interfaz Cerebro Computadora para Animadon Facial (Ahmed,
Hoirul Basori, & Saari, 2013)

En este trabajo se realiza la clasificacion desédiles cerebrales para obtener dos emociones
primarias que representan estados de relajaciG@ngeatracion. La animacion facial es un
problema dificil porque el rostro humano se compd@enuchos detalles, y la animacién de
estos puntos no es facil de controlar y manipular.animacion facial permite generar
expresiones faciales para humanos virtuales, cdmueglo, la felicidad, la tristeza y la ira.
Las técnicas que permiten controlar las partesadeata se clasifican en parametrizacion e
interpolacion.

La interpolacion permite proveer key-frames congdespiedades del modelo geométrico de

las expresiones faciales. A partir de los key-fraree realiza una parametrizacion de las
animaciones faciales y se puede tener el controlestas animaciones. Una de las
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caracteristicas mas importantes de la interacanire eel cerebro humano y el avatar es la
clasificacién de caracteristicas. Las sefales @ebco se clasifican en 5 principales tipos de
frecuencias: alpha, beta, gamma, delta y theta.

En los experimentos realizados sélo se toman entzuas frecuencias alpha y beta. Las
emociones se pueden categorizar en un rango deefreé@ especifico, en este caso se
identifican los estados de relajacion y concendrackl registro de las sefiales se realizé en
rangos de frecuencia de 1-20 Hz. Los valores pagatado de relajacién se encuentran en el
rango 1-15 Hz, mientras que los valores para eldestle concentracion se encuentran en el
rango 2-20 Hz. La frecuencia en cada segundo parstado de relajacion es menor que la
frecuencia para el estado de concentracion.

Las expresiones faciales se pueden clasificar deerdo al estado de relajacion y

concentracién para crear una interaccion naturiak el usuario y el avatar. Las emociones
humanas dependen de estos dos estados para dragardacion, y la comunicacion es eficaz

porque se basa en la emocién interna del usugpiarta del analisis de las sefiales alpha y
beta.

3.8 Analisis del estado del arte

En la tabla se presentan los proyectos mencionaudbgyendo el que se desarrollé en este
trabajo de investigacion.
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Los trabajos anteriores son similares al proyea®sg pretende realizar, complementdndose unooalaotontinuacion se presenta
una tabla de caracteristicas y de comparacionaHralla 3.1 se muestran una descripcion breveacteaisticas de los trabajos
relacionados.

Trabaja con Ondas
Algoritmo de Precision de otros cerebrale
clasificacion clasificaciébn dispositivos S
BCI utilizadas

Numero Método de
de sujetos obtencién de
de prueba caracteristicas

Dispositivo

Trabajo utilizado

Técnicas de  extraccion  de Electrodos - FFT Multilayer Alpha
caracteristicas de sefales EEC 10-20 EEG - STFT perceptron MLP Beta
para aplicaciones BCIl (Abdul- con gorro - Space time- neural network Theta
Bary Raouf & Toka Abdul- frecuency analysis entrenado con el
Hameed , Features extraction algoritmo back
techniques of EEG signal for BCI propagation
applications, 2011)
Clasificacion de multiples clases Electrodos 7 DWT KNN 60% No Alpha
EEG para interfaces cerebro 10-20 EEG LDA 80% Beta
computadora (Mythra, SVM 98% Theta
Veenakumari, & Sanjeev, 2013) Delta
Gama

Clasificacion con SVM de sefales 61 5 FFT SVM No Alpha
EEG para Interfaz Humano electrodos Izquierda/derecha 52.2%
Computadora (Costantini, y otros, con gorro Operacién/cancion 63.4%
SVM Classification of EEG Signals Derecha/operacion 67.2%
for Brain Computer Interface, Izquierda/cancién = 73.8%
2009) Derecha/cancion = 66.8%

Izquierda/operaciér 68.0%
Procesamiento de sefiales EEG deElectrodos 2 - Band pass filtered KNN No Beta
discurso imaginado para Interfaz 10-20 EEG waveform Sujeto 1 “left” 81.4%
Cerebro Computadora (Arafat S. con gorro - Modelo AR Sujeto 1 “right” 91.33%
& Kanade, 2014) Sujeto 2 “left” 27.84%

Sujeto 2 “right” 96.48%
Estudio comparativo sobre P300-based 8 whitening transform ~ BLDA 98.75% No Alpha
algoritmos de aprendizaje BCI LDA 98.26% Beta
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automatico utilizando BCI basado PB 98.40%
en P300 (Oweis R. , Hamdi, SVM 97.80%
Ghazali, & Lwissy, 2013)
Deteccién de contrasefia a travésSistema 4 - Autoregressive LDA No Alpha
del movimiento imaginado de la mindset 10- Modeling Fisher Selection Beta
mufieca (Khan, Password 20 con 21 - Levinson- Criterion Theta
Detection via Imagined Wrist electrodos Durbin recursion Sujeto 1 80% Delta
Movement in BCI, 2009) - Minimization of Sujeto 2 97%

forward and Sujeto 3 97%

backward error Sujeto 4 98%

- Bhattacharya

Distance Algorithm
Control de Interfaz Cerebro N/A N/A N/A N/A N/A No Alpha
Computadora para Animacion Beta
Facial (Ahmed, Hoirul Basori, &
Saari, 2013)
Modelo semantico para la gestion Emotiv EEG 35 FFT (con soporte = SMO (con soporte = 93.13% Si Alpha,
de técnicas de HCI mediante el (con soporte para incluir otros para incluir otros Beta,
monitoreo de actividad bioeléctrica para métodos) algoritmos) Theta,
(EEG) para caracterizar estados multiples Delta

mentales y su relacién con cambios dispositivos)
en el contexto del usuario.

Tabla 3.1 Andlisis del estado del arte.
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4.1 Metodologia

Para la realizacion de este trabajo fue neces@@diar una metodologia la cual consta de 4
fases que incluyen el tratamiento de la sefialreleatefalografica y su posterior clasificacion
para caracterizar los estados mentales de unangerSo la Figura 4.1 se observa el diagrama
de estas fases.

Fase 1. Adquisicion de sefial bioeléctrica (EEG). Openvibe

™ "
Actividad . :
biDE|I:Ul:Ca (J Pre-procesamiento
y informacion. dela informacion.

Fase 2. Procesamientode la senial bioeléctrica.

Sefizl sin

artafactos.

Filtrar los ritmos alfa, beta, theta y delta.

Ritmosen al dominio

Fase 3. Obtencion de caracteristicas.
y del tiempo.

Anélisis espectral (FFT)

Ritmosen el dominio

Fase 4. Clasificacion.
@

Fase Algoritmo de clasificacion

r da |afracuencia.

Estados
mentales.

Proceso

Entrada L »
/salida Metodologia de solucion

Figura 4.1 Metodologia de solucion.

A continuacion se describe cada una de las fases.
4.2 Fase 1. Adquisicion de la sefial bioeléctrica

Esta fase consiste en adquirir las sefales EEGodwuaf digital y llevar a cabo un
procesamiento antes de utilizarla. En la Figurasé.tuestran los dos procesos que se llevan

a cabo durante esta fase.
Openvibe

Fase 1. Adquisicién de sefial bioeléetrica (EEG).

Actividad
bioeléctrica

Extraccion de la
informacién.

Pre-procesamiento

I e » Sefial sin ruido.
dela informacién.

Figura 4.2 Adquisicion de sefial bioeléctrica (EEG).
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4.2.1 Extraccion de la informacion

Para la adquisicion de las sefiales electroenceédiogs (EEG) se utilizd el dispositivo BCI
comercial Emotiv EEG. La empresa Emotiv proveeeli@as que permiten obtener las sefales
EEG desde su dispositivo.

Las librerias de Emotiv pueden implementarse eguajes de programacion de alto nivel
como C#, C++, Java y Python.

También existe software de cédigo abierto que gerimiplementar la libreria de Emotiv para
la obtencién de sefiales EEG; en este trabajo desie®pto por utilizar el software de cddigo
abierto Openvibe que permite, ademas de obtenateseBEG desde el BCI Emotiv, procesar
las sefiales y analizarlas posteriormente.

Para poder llevar a cabo la obtencién de las se&dt& del BCI Emotiv es necesario adquirir
una licencia del SDK en su version Educational sedech. El software Openvibe cuenta con
un modulo de adquisicién de sefiales como se muasieaFigura 4.3.

® OpenViBE acquisition server =

Driver : Emotiv EPOC

F;’{v_| Criver Properties WP"EFE'E”C'ES

=2 | Conectar

Connection port : 1024

Sample count per sent block : | 123

Device drift : 0.00 ms
is set to 2.00 ms)

Figura 4.3 Mdédulo de adquisicion de sefiales de Opeébe.

Este mddulo permite conectar la computadora cordigpositivo BCI, en este caso, el
dispositivo Emotiv. Para poder conectar este modsalaecesario indicar la ruta de la libreria
de Emotiv en las versiones anteriormente espeddikacomo se muestra en la Figura 4.4.
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Emotiv EPOC

14 EEG channels
128 Hz sampling rate
User 1D is used for acquisition from multiple EPOC
iz different Acquisition Servers on the same computer,

ID starts at O for the first headset connected
Second headset has ID 1, et

Identifier : IE 3:

Age : 15 o

Gender : Iunspedﬁed - l
HeadsetUser ID: |0 Hf

I~ Add 2 more channels for gyroscope

Change channel names |

Path to Emotiv Research SDK

E32bit ;I

"-j': Aplicar | xgancelar |

Figura 4.4 Configuracion del médulo de adquisiciére Openvibe.

4.2.2 Pre-procesamiento de la informacion

Las sefiales del cerebro son el resultado de ureswoestocastico complicado o en casos
especificos, es el producto de procesos determgsto lineales. El registro de estas sefiales
se denomina electroencefalograma (EEG). En la &igub se muestra el ejemplo de un

electroencefalograma.

& Signal display
@ el

0:AF3

1:F7

2:F3

3:FCS

4:77

5:P7

6:01 + fri
7: 02 MAAAAAMAAAANSASANAAAAASAAANAAAAARAAASASANAAAANARAAAASAANAAAA AN
BB M A A A A AN S A AR AN AR Al A

9:T8

) 1 F B A A A A A A PN P
1 £ A A A A A A A A AT AP
u:FaWNV\AMNWMKAMMAAAWAMANW\AMMMNMMMAMMAMMA/@MWV\
3 A A A A A A A U A T PNAPP Ae rt

Figura 4.5 Electroencefalograma obtenido con Openbe.

Las sefiales EEG contienen informacion muy valiose mlificil de separar; en ellas van
implicitos los movimientos fisicos que realizamssntimientos, estados de animo, etc. Para
clasificar las sefiales EEG se debe llevar a cabpracesamiento que consiste en eliminar
informacion que no sea de interés para lo que seadanalizar. En este proceso se lleva a
cabo la eliminacién de ruido y sefiales que se eni@reen frecuencias que no necesitamos.
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El ruido o artefacto es una sefial no desique causa resultados erroneos en el analisis
electroencefalogramas. Algunos artefactos puedenekegarpadeo de los ojos, sefie
asociadas a movimientos cardiacos, la respiraai@vjmiento faciales y el ruido que provc
el mismo dispositivo BCI.

La empresa Emotiv sugiere filtrar la sefial anteprdeesarla debido a las especificacione
su equipo. El filtroutilizado fue un pas-bandascon una frecuencia de corte 0.5 Hz y 40
Hz. Para implementar este filtro, Openvibe prove®logue de rogramacion que realiza e:
tarea como se muestra erfFigura4.6.

Tem pc}:':al filter

Figura 4.6 Bloque que filtra una sefial en Openvibe.

El bloqueTemporal filter se debe configurar correctame para filtrar la sefialeseada. La
configuracién que se llevaacabo en este bloque a que se muestra enRaura4.7.

x

Filter method IButberu\'orm ;I
Filter type IHigh pass ;I
Filter order |4 e |
Low cut frequency (Hz) ID. 160000 4 |
High cut frequency (H2) [0. 150000 4|
Pass band ripple (d8) [0.500000] ﬁl @l
b Qverride settings with configuration file
E Load... | E Save... "ﬁ,‘ Default | Eevertir | «-;'T' Aplicar | xgance\ar |

Figura 4.7 Configuracién del bloque Temporal filter de Openvite.

4.3 Fase 2. Procesamientoe la sefal bioeléctrica

Los ritmos a obtenese encuentran en rangos de frecuencia cono

a) Delta-1a4Hz
b) Theta-4a7Hz
c) Alfa-7al3Hz
d) Beta-13a30Hz

Para obtener estos ritmos es necesario llevar a galfiltrado de sefal. El tipo de filt
utilizado es un pashandas con ladfrecuencias de corte ya menciona Se utilizo
nuevamente el blogueemporal filter con 4 configuraiones distintas como se muestra er
Figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11:
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Filter type IBand pass

Filter order B

Low cut frequency (Hz) | 1.000000

High cut frequency (Hz) |4.000000

Pass band ripple (d) |0.500000

b Override settings with configuration file
[ Load... |ESave | DEfajtl e revertr | < plicar | 3gm-.zla|

Figura 4.8 Filtro para obtener el ritmo Delta.

Filter method IButterworﬂ'ﬂ

Filter type IBand pass

Filter order [

Low cut frequency (Hz) |4.000000

High cut frequency (Hz) |7.000000

Pass band ripple (dB) | 10.000000

b Override settings with configuration file
[ Load... |ESave | Derajtl ferevertr | " Aplicar |

Figura 4.9 Filtro para obtener el ritmo Theta.
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Filter method IButterworﬂ’1|

Filter type IEand pass

Filter order 4

Low cut frequency (Hz) |7.000000

High cut frequency (Hz) | 13.000000

Pass band ripple (dB) | 10.000000

b Override settings with configuration file
[ Load... |ESaue | Deﬁljtl R_Evert'rl </ Aplicar | &

Figura 4.10 Filtro para obtener el ritmo Alfa.

Filter method IEutterwcrth|

Filter type IBand pass

Filter order |4

Low cut frequency (Hz) | 13.000000

High cut frequency (Hz) | 30.000000

Pass band ripple (dB) | 10.000000

P Override settings with configuration file
= Load... |ESa-.re | Deh.ltl R_Everti'l </ Aplicar | xgmcelal

Figura 4.11 Filtro para obtener el ritmo Beta.
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Método de filtrado: | Butterworth
Tipo de filtro: | Pasa Bandas
Ritmo delta Orden del filtro: | 4
Frecuencia de corte baja (Hz) | 1
Frecuencia de corte alta (Hz) | 4
Método de filtrado: | Butterworth
Tipo de filtro: | Pasa Bandas
Theta Orden del filtro: | 4
Frecuencia de corte baja (Hz) | 4
Frecuencia de corte alta (Hz) | 7
Método de filtrado: | Butterworth
Tipo de filtro: | Pasa Bandas
Alfa Orden del filtro: | 4
Frecuencia de corte baja (Hz) | 7
Frecuencia de corte alta (Hz) | 13
Método de filtrado: | Butterworth
Tipo de filtro: | Pasa Bandas
Beta Orden del filtro: | 4
Frecuencia de corte baja (Hz) | 13
Frecuencia de corte alta (Hz) | 30

Tabla 2.1. ParAmetros de los ritmos cerebrales

El programa parcial del tratamiento de la sefial HEJ6 compuesta por una etapa inicie
filtrado (aplicando un filtro pa-altas con frecuencia de corte de 0.16 Hz) parairgimel
ruido del dispositivo y una segunda etapa de @itirpara separars cuatro ritmos desead
(alfa, beta, theta y deltafgn laFigura 4.12e muestra la programacion a bloq

Y

Tem pu;"fal filter

Tem poFal filter Tempq-FaI filter

Figura 4.12Programacion a bloques del tratamiento de la seA&EG.

(Tem poial ﬁlterj [Tem pq‘;ial filt er]

Al probar la aplicacion se observa la obtencioncdda uno de los ritmcdeseados. En la
Figura 4.13se puede observar la se correspondiente al ritmo Delta 41Hz) en el domini
del tiempo del electrodo AF3.
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[ Signal display = =

(&) signal display |

o 5

Figura 4.13 Sefial del ritmo delta en Openvibe.

4.4 Fase 30btencidon de caracteristica

Para la obtencion de caracteristicas de una seill@van a cabo diversas técnicas. Una d
técnicas mas utilizadas es la determinacion denaidad espectral de potencia (PSD), la
describe la distribucion del ctenido en potencia de la sefial con respecto &tadéncia. E
posible calcular la PSD de una sefial de acuerdgtatds métodos, ya sea a partir de
Transformada Rapida de Fourier (FFT), a partir o parametros de un modelo &
regresivo (AR), et¢Benimeli, 2006. En este trabajo, se ha recurrido al calculo deS®
partiendo de la FFT de la ser

El médulo de programacion utilizado en Openvib#aaa Spectral analysis comc muestra
en la Figura 4.14.

hy
spectral ana%sis

Figura 4.14 10 Médulo que permite realizar un andlisis especal.

Spectral analysisealiza un analisis espectral a partir de la Tiansida Rapida de Fourit
(FFT) y devuelve como resultado la amplitud deleesso en el dominio de la frecuencia.
esta forma se pudieron obtener las caracteristiea®s cuatro ritmos identificados. En
Figura 4.15se puede observar el disis espectral del ritmo Delta.

[ Power spectrum display = =

) Power spectrum display |

o 2 4 8 8 10 13 15 19 22 25 28 31 34 37

Figura 4.15 Analisis espectral del ritmo Delta.
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Sin embargo, como se muestrala imagen anterior, todavia se observan registecsedale
en frecuencias que no corresponden con el ritmta#-4 Hz). Por esta razén fue nsario
hacer uso de un modupara eliminar las frecuencias que no estuvierael @ango de cad
uno de los ritmos. En Rigura4.16 se muestra el médulo utlizado.

(Freq uEncy B"End Selecturj

Figura 4.16 Mdédulo Frequency Band Selector de Openvibe.

El modulo Frequency Band Selector permite eliminecuencias que se encuentren fuere
rango configurado. La configuracion utilizada peada modulo fue la misma que se uso |
cada uno de los filtros implementados anrmente para separar los ritmos deseados

beta, theta y delta). En Rigura4.17 se aprecia la configuracion del médulo Frequencnd
Selector para el ritmo Delta.

Frequendies to select Il:ql

b Qwerride settings with configuration file
B Load... | E Save... | Defaultl Eevertir | r:j?gplimr | xgancelar

Figura 4.17 Frequency Band Selector configurado de 1 a 4 Hz.

El resultado de utilizar este médulo fue un espestin las frecuencias que pasaban
después de filtrar la sefal. De esta forma, el aigpeesultante es Unicamente el que
encuentra dentro del rango del ritmo deseado. EFigura 4.18se observa el espeo de
frecuencia del ritmo Delta.

i Delta = =
@) Delta

15

L L L L L
0 3 6 9 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60

Figura 4.18 Espectro de frecuencia del ritmo Delta.
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En la Figura 4.19e muestral programa resultante en Openvibe.

N
Tem po:al filter

f‘\-
7 N
" ~ ™ T
Tempo}"alﬁlter Temp v Iilter Temp v Iilter Temporal filter

[spectra I'ana %ls Spectra I'ana QSIS Spectra I'ana q;s Spectra Iana zsls |
. -
- -

/ \

|_5pectrurlv’Average] (Speclrun},Averagej (Spectrurﬁ,Averagej (Spectrurﬁ,mreragej

€SV Filé Writer

CSY File Writer
In|Out|Set I 7

In|Ow|Set

|'r_w File Writer
In|Out|Set

CSV Filé Writer
In|Out|Sat

Figura 4.19 Programa resultante en Openvibe.

45 Fase 4. Clasificacio

En esta fase se lleva a cabo la clasificacion deskfiales, a partir de dos proce
Entrenamiento y clasificacion, los cuales se dbsaora continuacio

45.1 Entrenamiento

En la fase de entrenamientoetiquetarpatrones de comportamiento cerebral basados dr
ondas principales (alfa, beta, theta y delta), slaiertas actividades que propicien los esti
mentales de concentracion y relajacién, en difesestijetos de prueb En laFigura 4.20 se
observa el proceso seguido para generar el cogpssithles EE!
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Sujeto de pruebas 1: Alfa | Corpus
_ Beta
- Actividad de relajacién " Theta Relajacién
- Actividades de concentracion Delta Alfa, Beta, Theta, Delta

Sujeto de pruebas 2:

Alfa Concentracién
- Actividad de relajacién — _I::Tct Alfa, Beta, Theta, Delta
eta
- Actividades de concentracién
Delta

Figura 4.20 Etiquetado de las sefiales EEG.

Las sefiales de entrenamiento son almacenadas@npus, que es un archivo con extension
arff (extension utilizada por weka). En este corpustisgietan las sefiales EEG para indicar si
corresponden a un estado de relajacion o conceénirden las Figuras 4.21 y 4.22 se muestra
como se realiza el etiquetado de sefales EEG.

Sujeto de pruebas 1: Corpus
- Actividad de relajacién Relajacién
- Actividades de concentracién Alfa, Beta, Theta, Delta

Sujeto de pruebas 2:
Concentracion

- Actividad de relajacién Alfa, Beta, Theta, Delta

- Actividades de concentracién

Figura 4.21 Etiquetado de sefiales EEG en la clasificion de Relajacion.

Sujeto de pruebas 1: Corpus
- Actividades de relajacién Relajacién
- Actividades de concentracion Alfa, Beta, Theta, Delta

Sujeto de pruebas 2:

Concentracién
Alfa, Beta, Theta, Delta

- Actividades de relajacién
- Actividades de concentracién

Figura 4.22 Etiquetado de sefiales EEG en la clasificion de Concentracion.

Finalmente, cada vez que se afiaden sefales nugpstagas en el corpus de entrenamiento,
se debe generar el modelo que utiliza weka pasiasificacion posterior.

Para que esta tarea no se tenga que llevar a caboaimente, se desarroll6 un modulo
programado en Java, con la herramienta NetBeanpejuate afiadir y etiquetar sefiales EEG
al corpus de entrenamiento, y generar el modelmaleera automatica. En la Figura 4.23 se
muestra la interfaz del modulo de entrenamiento.
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4 Entrenamiento ==
wta | |
e | |

=== | |
== | |
Estado |re|ajacion |v|
| Generar modelo |
| Actualizar modelo |

Figura 4.23 Médulo de entrenamiento.

4.5.2 Clasificacion

La clasificacién se lleva a cabo utilizando lasdiitas proporcionadas por weka, utilizando un
algoritmo de clasificacion llamade@MO. Para realizar esta tarea, se requiere como entrad

4 ondas principales de la actividad cerebral, ys#ida obtenida seria relajacion o
concentracion segun sea el caso, como se obsetadmura 4.24.

Sefial EEG:
Alfa Relajacién/Concentracién
Beta Clasificadoren Java >
Theta
Delta

Figura 4.24 Diagrama del médulo de clasificacion.

Para llevar a cabo esta tarea se desarrolld unlm@dogramado en Java con la herramienta
NetBeans, que automatiza este proceso. Este mpduiate llevar a cabo la clasificacion de
manera manual, introduciendo los archivos de lag®rerebrales generados PpenViBE,

y también permite la clasificacion en modboline, permitiendo presentar resultados de la
clasificacion en tiempo real. En la Figura 4.2%meestra el modulo de clasificacion.
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Clasificacion manual Electrodos utilizados
e | Lo | e
Beta | T
Theta:
e o]
Delta:
oeta | T
Clasificacion automatica Configuracon del iempo de clasificacion automatica

‘ Agregar estos archives al corpus de entrenamiento

Tiempo transcuriido

‘ Obtener clasificacion

)

00:00 = =
o || (ctionnssstessin e 00:00

| »

Figura 4.25 Interfaz del médulo de clasificacion.

Este modulo presenta dos gréficas de resultadobidiaa 4.26 es la primera grafica, donde
se muestra el resultado de la clasificacion meéipatcentajes, para indicar que porcentaje de
pertenencia tuvo la sefial de entrada hacia cadade@ras clasificaciones existentes en el
corpus de entrenamiento.

Clasificacion

Categoria

W relajacion ™ concentracion

Figura 4.26 Gréfica de resultados de la clasificagn.

La segunda gréfica se presenta en la Figura 4023, @ial se muestran los promedios de cada
uno de los ritmos cerebrales que se clasificaron.
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Clasificacion

concentracion - S0
concentracion - 51

Categoria

W alfa Mbeta Wtheta  delta

Figura 4.27 Promedios de los ritmos cerebrales durde el proceso de clasificacion.
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Capitulo 5. Disefio e implementacién

En este capitulo se describe la etapa de diseffopkementacion de la herramienta que
implemento la metodologia para la caracterizaceestados mentales.

5.1 Arquitectura

En esta seccion se presenta la descripcion deglaitestura del funcionamiento de la
herramienta que implementa la metodologia paranacterizaciéon de estados mentales. En la
figura 5.1 se muestra el diagrama del sistemaatsficlacion de estados mentales.

Sefial EE

Caracteristicas

0 menta

Figura 5.1 Arquitectura del sistema de clasificacion de estados mentales.
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El sistema de clasificacion de estados mentalds/gle en dos moédulos:

5.1.1 Mobdulo 1: Procesamiento de la sefal EEG

El modulo de procesamiento fue desarrollado cosoéilvare OpenVIiBE. Cuenta con sub
modulos en forma de cajas negras que realizanidaies especificas. Se encarga de
implementar las fases 1, 2 y 3 de la metodologiaciie como entrada la sefal
electroencefalografica (eeg), se eliminan las facias innecesarias con un filtro pasa
bandas, se separan los ritmos cerebrales alfg,theta y delta, y finalmente se obtienen las
caracteristicas de la sefial mediante la transfamégulda de Fourier (FFT).

5.1.1.1 Sub mddulo de adquisicidn de la sefial EEG

OpenVIBE cuenta con un sub modulo para adquirialesfide varios dispositivos BCI. El sub
modulo de adquisicidn se comunica con los dispastiBCl a través de los controladores
propietarios de cada uno y adquiere las sefaletldigy A continuacion se describen los
pasos seguidos para configurar el sub modulo deisidign.

Paso 1: Abrir el servidor de adquisicidon

Ejecute el archivapenvibe-acquisition-server.cmdubicado generalmente &x\Archivos
de programa\openvibe En la Figura 5.2 se muestra el icono de senddadquisicion.

| openvibe-acquisition-server.cmd
Figura 5.2 Icono de servidor de adquisicion.

Se abrira un cuadro de dialogo como el que se mauestia Figura 5.3, este es el servidor de
adquisicion.

® OpenViBE acquisition server = =

Driver ;

=¢| Conectar

o e
Generic Osdllator ~ | {7 ] Driver Properties: i Preferendas

128 b

Device drift : 0.00 ms
{tolerance i sat to 2.00 ms)

Connection port : | 1024

Sample count per sent block :

0 host connected...

Figura 5.3 Servidor de adquisicion.

Paso 2: Configurar el servidor de adquisicion

Se despliega un cuadro de dialogo con tres canipger, Connection port y Sample
count per sent block El primer campo indica el tipo de dispositivo qutédizaremos, aqui
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seleccionamos Emotiv EPOC, en el carfmmnection portescribimos el numerb024(si no
lo tenemos) y ersample count per sent blockseleccionamos 128, como se muestra en la
Figura 5.4.

® OpenViBE acquisition server = =
N : i Preferencias
Driver : Emotiv EFOC = @Dnver Properties 0‘@*——
; | Conectar
Connection port : 1024 ﬂ
i Reproducir
j

Sample count per sent block : | 123 #1 Detener

Device drift : 0.00 ms
[tolerance is set to 2.00 ms]

0 host connected. ..

Figura 5.4 Configuracion del driver a utilizar para la adquisicion de sefal.

Presionamos el botddriver Properties para configurar eDriver elegido; en la Figura 5.5 se
observa la ventana en donde podremos configurandaros como la edad y el género del
sujeto de prueba. La parte que interesa ahora eenlffiiguracion delPATH del SDK de
Emotiv. Para ello desplegamos el cuadro que seeatreudebajo del textBath to Emotiv
Research SDKy elegimos la opcid®tra; navegamos por los archivos hasta encontrar las
librerias de Emotiv ubicadas por lo general en laecdion C:\Archivos de
programas\Emotiv Education Edition SDK v2.0.0.20/dI32 bit y presionar el botéAbrir .

e Device configuration “

Emotiv EPOC

14 EEG channels
128 Hz sampling rate

User ID is usad for scquisition from muliple EPOC
iz different Acquisition Servers on the same computer,
ID starts 2t O for the first headset connected
Second headset has ID 1, etc.

Identifier : Iﬂ af
Age : 13 =

Gender : Iunspeciﬁed A I
Headset User ID: ID af

™ Add 2 more channels for gyroscope

Change channel names |

Path to Emotiv Research SDK

lE'BZbit LI

-:j-'ﬁplimr | xganoelarl

Figura 5.5 Configuracién del driver.
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Paso 3: Ejecutar el sub médulo de adquisicion

Antes de ejecutar el sub modulo de adquisicion melsellevar a cabo un par de acciones.
Primero debemos conectar el dispositivo USB deddeina Emotiv EEG o0 EPOC y esperar a
qgue se instale el controlador (de ser necesararcgnder la diadema. Ahora procedemos a
regresar a la ventana darvidor de adquisiciony presionamos el botd@onectar; si todo

ha salido bien hasta aqui deberia de aparecextel @nected! Readyal final de esta
ventana, como se muestra en la Figura 5.6.

] OpenViBE acquisition server = B

Driver : Emotiv EPOC

&E |Desconectar
| Reproducir

Sample count per sent block ; | 123 E 57 Detener

Connection port : 1024

Device drift : 0.00 ms
{tokerance is set to 2,00 ms)

Connected ! Ready...
0 host connected. ..

Figura 5.6 Conexién establecida con el dispositivo.

Ahora presionamos el botéteproducir con lo cual, el servidor de adquisicion procedera
obtener la sefal, como se observa en la Figura 5.7.

] OpenVIBE acqguisition server

m
(=]

Driver :

Connection port : 1024

Sample count per sent block ; | 123

Device drift is too high : 3.91ms
{tokerance is set to 2,00 ms)

Sending...
0 host connected. ..

Figura 5.7 Obtencion de sefal EEG.

5.1.1.2 Sub modulo para el tratamiento de la sefial EEG

En este sub mddulo se lleva a cabo la eliminac#fiatuencias innecesarias, la separacion de
la sefial EEG en las ondas alfa, beta, theta y giddiaobtencion de caracteristicas de ondas
alfa, beta, theta y delta.
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OpenVIBE cuenta con un sub moédulo para la creag@escenarios programados mediante
cajas negras, para el tratamiento de sefales E&$sedcenarios programados se comunican
con el sub médulo de adquisicion para obtener &mles EEG y poder procesarla. A
continuacion se listan los pasos para programesanario de este sub médulo.

Paso 1: Creacion de un nuevo escenario
Primeramente, debemos iniciar el disefiador de OjEnh\Hacer doble clic en el archivo

openvibe-designer.cmdibicado por lo general en C:\Archivos de programpeahvibe. En la
Figura 5.8 se muestra el icono del archivo.

| openvibe-designer.cmd

Figura 5.8 Disefiador de OpenViBE.

Debe aparecer la ventana principal del disefiadon gscenario sin titulo abierto y listo para
ser editado como se muestra en la Figura 5.9.

W OpenViBE Designer = = “
Ele Edit Help 2
‘___5 =] E ® | s |2 |-__ . B [+ | Time : 000ms
w5 (untitied) 38 B3Boxes ; ?
1'('$ [ Show unstable
Name Description

b = Acquisition and network 10
b = Classification

= [ Data generation

1 | Clock stimulator Periodic stimulation generato!
o @8 Sirus oscillator Simple sinus signal generator
S C’ Time signal Simple time signal generator

P |_:_‘ Feature extraction

b [ File reading and writing
14 |'_:_" Scripting

b [ Signal processing

b [ stimulation

4 |':: Streaming

b [ Tests and examples

b [ Tools

b [ visuslisation

| A
7 System load : E‘

Figura 5.9 Ventana principal del disefiador de Open\BE.

(3 @ 44 Messages /N 1Warning

——
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Paso 2: Disefio del escenario

Insertar en el area de disefio la d&fguisition client ubicado en la carpefacquisition and
network 10, la cajaChannel Selectorubicada en la carpegignal processing/Basicla caja
Temporal filter ubicada en la carpeféignal processing/Filtering la cajaSpectral analysis
ubicada en la carpetdpectral analysis la cajaFrequency Band Selectorubicada en la
carpeta Spectral analysisy la caja Power spectrum display ubicada en la carpeta
Visualisation/Basicy conectar las cajas como se muestra en la Fgliéa

o
Channel selector
Im| Cut|Set

s

57
[Tem pﬂii‘ll ﬁlter) [Tempo'};al filterj [Tempo'};al filterj
7

i i o
Spectral analysis | | Spectral analysis Spectral analysis

i
Spectral analysis

Vi N Vi N
(Frequencv I}gnd Selector] (Frequencv Bi_%nd Selectarj (Frequencv Bgnd Selectorj (Frequencv Bgnd Selector]

Figura 5.10 Disefio del escenario.

Paso 3: Configuracion de las cajas

Primeramente tenemos que configurar la éaquisition client; esta debe tener el valor 1024
en el campadAcquisition server port en la ventana de configuracion (para abrirla dasem
doble clic sobre la caja). En la Figura 5.11se 1mada ventana de configuracion.

——
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i Configure Acquisition client settings n

Acquisition server hostname I AcguisitionServer Hostiame}

Acquisition server part | 1024 4 | 3 |

b Qverride settings with configuration file

E Load... |E Save... | Defaultl Eeuerﬁr | Qf?&plimr | 1kgar-u:elar |

Figura 5.11 Configuracion del cliente de adquisicid.

Ahora configuraremos la cajdemporal filter; doble clic sobre la caja para abrir la
configuracion y modificamos el camgsilter type seleccionanddand passasi como el
valor del campd.ow cut frequency (Hz) por 1 y el campddigh cut frequency (Hz) por 4.
En la Figura 5.12 se muestran 0os campos que se detdificar.

] Configure Temporal filter settings ﬂ
Filter method -]
Filter type Band pass Ll
Fiter order |4 a | &
Low cut frequency (Hz) |1.DDDUDD |
High cut frequency (Hz) |4.000000 a3
Pass band ripple (d8) |0.500000 | &
b Owerride settings with configuration file
E. Load... | E Save... | Default | &Everﬁr | "{’? Aplicar | x Cancelar |

Figura 5.12 Configuracién del Temporal filter 1.

Para la segunda caja&mporal filter la configuracion a seguir es la siguiente, como se
observa en la Figura 5.13.
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4000000 | 1 | 3

F.000000 | 1 | 3
10.000000 | 1 | 3

Figura 5.13 Configuracion del Temporal filter 2.

Para la tercera cajeemporal filter la configuracidén a seguir es la que se muestra &iglura
5.14.

F.000000 | 1 | 3

13.000000 | 1 | 3
10.000000 | 1 | 3

Figura 5.14 Configuracion del Temporal filter 3.
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Para la cuarta cajeemporal filter la configuracion a seguir se muestra en la Figura.5

] Configure Temporal filter settings

Filter method

Filter type Band pass

Filter order |4

Low cut frequency (Hz) I 13.000000

High cut frequency (Hz) |30.000000

@@@@htn

» |» |® |®

Pass band ripple (d8) | 10.000000

b Owerride settings with configuration file

E. Load... |E Save. .. | Dehultl R_.Everﬁr | q:;?apli:zr | xgan::e{ar |

Figura 5.15 Configuracién del Temporal filter 4.

Ahora configuraremos las cajgsequency Band Selectarestas cajas tienen un solo campo
configurable:Frequencies to selectPara la primera caja colocamos el valot, como se
observa en la Figura 5.16.

[ Configure Frequency Band Selector settings “

Frequendes to select I

b Override settings with configuration file

[ Load... |E Save... | Dehultl R_E'u'erﬁr | </ Aplicar | 3 cancelar |

Figura 5.16 Configuracién del selector de frecuenail.

53

——
| —



Capitulo 5. Disefio e implementacién

Para la segunda caja colocamos el v&idy como se observa en la Figura 5.17.

Figura 5.17 Configuracion del selector de frecuenai2.

Para la tercera caja colocamos el valtd3, como se observa en la Figura 5.18.

Figura 5.18 Configuracion del selector de frecuenai3.

Para la cuarta caja colocamos el valg130.

Figura 5.19 Configuracion del selector de frecuenai4.

Finalmente abrimos la herramienfdindow Manager y acomodamos las visualizaciones,
como se muestra en la Figura 5.20
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i OpenViBE Window Manager - 0

Windows for current scenario Default tab l

¥ Unaffected dis

~ Default window

hd Default tab @ @

- '=|']=' Harizontal split
d 4}' Vertical split

@ Beta Beta Alfa
@ Tetha
~ 'ﬁ'}' Vertical split
&) Alfa
&, pelta = 2
Tetha Delta

Figura 5.20 Acomodando las visualizaciones.

5.1.2 Moddulo 2: Clasificacion del estado mental

Este modulo se desarrollé en NetBeans 7.4 utilizaidenguaje de programacion Java y la

libreria de codigo abierto Weka. Se encarga deemehtar la fase 4 de la metodologia.

Recibe como entrada las caracteristicas de la pededsada en el primer modulo. Se debe
seleccionar si la entrada corresponde a una sefiaénttenamiento o a una sefial de

evaluacion. La sefal de entrenamiento es agredanapas de sefiales de entrenamiento que
serviran para la clasificacion de sefiales EEG posts. La sefal de evaluacion es aquella
gue sélo sirve para evaluar el clasificador dedestanentales.

5.2 Diagrama de clases del médulo de clasificacion dettado mental

En esta seccion se presenta el disefio del modudtasiéicacion del estado mental a partir de
sefales EEG. En la Figura 5.21 se muestra el aregde clases del modulo de clasificacion,
el cual estd compuesto por dos modulos y una pkseejecutarlo:

i. clasificadoreeg, donde se lleva a cabo la clasifiteo el almacenamiento en el corpus
de la sefal EEG.

ii. application, es la interfaz grafica en la que decs®onan los pardmetros necesarios
para llevar a cabo la clasificacion de la sefial EEG
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ClasificadorEEG

clasificadoree

+ AnalogTest

+ clsClasificacion

+ clsGraficar

+ clsinstanciaWeka

+ clsModelo

ClasificadorEEG + clsPromediarSenial
A

N |

\ |
N\ application

% + frmClasificacion
+ frmEntrenamiento
+ frmPrincipal

Figura 5.21 Diagrama de clases del clasificador EEG

5.2.1 Modbdulo de clasificacion del estado mental

En esta seccion de describe el médulo de clasibisadel estado mental a partir de sefales
EEG, el cual esta contenido en el pagusésificadoreeg La claseAnalogTestrealiza la
conexidon en tiempo real con OpenVIiBE para la ob@ence sefiales EEG. En la clase
clsClasificacionse realiza la clasificacion en linea o fuera dedide las sefiales EEG. En la
claseclsGraficarse grafican los resultados de la clasificacionlaegiaseclsinstanciaWekae
convierten los datos de las sefiales a un formadptado por la libreria Weka. En la clase
clsModelo se genera el modelo que necesita Weka para llavaabo la clasificacion
posteriormente. En la clasésPromediarSeniake promedian los archivos de entrada de las
caracteristicas de las sefiales EEG. A continuaaddescriben brevemente cada una de las
clases que componen el médualasificadoreeg

5.2.1.1 Clase AnalogTest

Esta clase realiza la conexién con OpenVIBE patar@ las sefiales en tiempo real cuando el
modulo de procesamiento de sefial EEG se estaajecut

Método inicializar(): Inicializa las variables de la clase y abre lasexiones necesarias para
comunicarse con OpenViBE.
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Método analogUpdate() Obtiene las caracteristicas de las sefiales degpdmViBE en
tiempo real, las promedia y almacena en archivopdeales.

Método iniciarTemporizador(): Genera una instancia Timer que se ejecuta caglande.
Hace uso del método analogUpdate para obtenerearhiEnsefnales y clasificarlas en tiempo
real.

Método detenerTemporizador() Detiene la instancia Timer.

5.2.1.2 Clase clsClasificacion

Esta clase realiza la clasificacion de las carestieas de las sefiales EEG.

Método getTamanioMuestra() Regresa el tamafio de la muestra de las sefialés deE
entrada.

Método setTamanioMuestra() Almacena el tamafio de la muestra de las sefd&€s de
entrada para no hacer uso directo de la variable dese.

Método procesar() Clasifica las caracteristicas de las sefiales &&éntrada.

Método obtenerPromediosAlfa() Regresa los promedios de las caracteristicas defal
Alfa.

Método obtenerPromediosBetaf) Regresa los promedios de las caracteristicas defal
Beta.

Método obtenerPromediosTheta() Regresa los promedios de las caracteristicaa defial
Theta.

Método obtenerPromediosDelta() Regresa los promedios de las caracteristicaa defial
Delta.

Método promediarSegmentos() Promedia los segmentos del resultado de la idasibn de
una sefial EEG.

5.2.1.3 Clase clsGraficar

En esta clase se grafican los resultados de ldicéa$on de las sefales EEG.

——
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5.2.1.4 Clase clsIinstanciaWeka

En esta clase se convierten los datos de cada sefiah formato aceptado por la libreria
Weka.

Método crearinstanciaDouble() Genera una instancia en un formato aceptadoaddreria
Weka con los datos de cada una de las sefiales EEG.

5.2.1.5 Clase clsModelo

En esta clase se genera el modelo que sirve palasificacion de estados mentales.

Método obtenerRutaCorpus() Regresa la ubicacion fisica del archivo corpus de
entrenamiento.

Método obtenerRutaModelo() Regresa la ubicacion fisica del archivo .model.

Método generarModelo() Genera el modelo que sirve para la clasificadi@n estados
mentales.

Método obtenerTamanioAtributos(): Regresa el nimero de atributos utilizados ergdus
de entrenamiento.

Método obtenerEstadosMentales()Regresa los estados mentales configurados el
de entrenamiento.

Método agregarCorpus() Agregar las sefiales EEG al corpus de entrenamient

5.2.1.6 Clase clsPromediarSenial

En esta clase se promedian los valores de losradest utilizados en las sefiales EEG de
entrada.

Método estaPromediado() Regresa verdadero o falso si una sefial ya seestiau
promediada o no.

Método electrodos() Regresa los electrodos utilizados en la obtend@oaracteristicas de la
sefal.

Método promedio(): Promedia los valores de cada una de las sefalestdhda.

——
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5.2.2 Médulo de la aplicacion grafica

Este mdédulo contiene tres clases que presentaaraa fgrafica al usuario las opciones que
puede seleccionar para ejecutar la clasificacioestiedos mentales.

5.2.2.1 Clase frmPrincipal

En esta clase se presentan dos botones que peahitsnario elegir entre la clasificacion o el
entrenamiento de una sefal EEG.

5.2.2.2 Clase frmEntrenamiento

En esta clase el usuario debe seleccionar losvaskie sefales alfa, beta, theta y delta para
agregarlas al corpus de entrenamiento. También deleecionar el estado en el cual se
etiquetaran estas sefiales de entrada.

5.2.2.3 Clase frmClasificacion

En esta clase se presenta una interfaz graficaedehdsuario puede elegir entre hacer la
clasificacion en linea o fuera de linea. Paradaifitacion en linea es necesario configurar un
tiempo de obtencién de muestras; también es néceagae el escenario de OpenVIiBE se
encuentre en ejecucion antes de iniciar la obters#osenales.

5.2.3 Interfaz grafica

En el desarrollo del sistema de clasificacion dades mentales, se generd una interfaz
gréfica de escritorio que permite el uso de lacaplon a usuarios finales.

5.2.3.1 Interfaz principal

En esta interfaz se presentan dos botones: Entrentmy Clasificador. El usuario puede
elegir entre clasificar una sefial EEG o entrenaraelo con la misma sefial de entrada. En la
Figura 5.22 se muestran los elementos que apale@a@erfaz principal.
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Figura 5.22 Interfaz principal.
5.2.3.2 Interfaz de entrenamiento
En esta interfaz el usuario debe seleccionar Idsvas de sefales EEG, ademas de un estado

mental para agregarlas al corpus de entrenamidfriola Figura 5.23 se muestran los
elementos que componen la interfaz de entrenamiento

relajacion

Generar modelo

Actualizar modelo

Figura 5.23 Interfaz de entrenamiento.

5.2.3.3 Interfaz de clasificacion

En esta interfaz el usuario puede elegir entrerhacelasificacion en linea o fuera de linea.
Para la clasificacion fuera de linea, el usuaribedseleccionar los archivos de las sefiales
obtenidas con anterioridad. Para la clasificacibfireea, el usuario debe configurar un tiempo

para la obtencién de datos. En la Figura 5.24 sestran los elementos de la interfaz de
configuracion.
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Clasificacion manual Electrodos utilizados
Alfa | | AR
Bea | [ [
Theta:
Theta | | Deita:
Dot | Lo | o —
{ _— B — ‘ Clasificacion a Ci del tiempo de clasificacion automatica
| 00 L] 00 Minutos Segundos
|
00:00
| | micarcisificacion onine =

Figura 5.24 Interfaz de clasificacion.
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Capitulo 6. Pruebas y Resultados

En este capitulo se describe el plan de pruebablesido para llevar a cabo la evaluacion del
método para caracterizar estados mentales.

6.1 Descripcién de las pruebas

En esta seccidén se describen brevemente las prosddamdas para la evaluacion de método
para caracterizar estados mentales. Los resultsl@s pruebas, se presentan en tablas, en las
cuales se registra la precision. Las pruebas $izanem utilizando el algoritmo SMO y Native
Bayes implementado con la libreria Weka.

En todas las pruebas llevadas a cabo se caracteriles estados mentales de relajacion y
concentracién. Para inducir a los sujetos de pmuelbeestado mental de concentracion se
utilizaron dos cuestionarios: Test del trazo y TastToulouse. Para inducir a los sujetos de
pruebas al estado mental de relajacion se acondi@blugar de las pruebas, controlando la
iluminacion, el ruido y el clima.

Dadas las condiciones anteriores para realizgrlasbas, a continuacion se listan las pruebas
gue se ejecutaron:

Prueba 1: No controlada y sin procesamiento de selidNo se control6 la iluminacién, ruido
y el clima del lugar de pruebas. Las muestras atdemo tuvieron procesamiento de sefal y
se clasificaron con el algoritmo SMO.

Prueba 2: No controlada y con procesamiento de sdfidNo se controld la iluminacion,
ruido y el clima del lugar de pruebas. Las muesti#enidas tuvieron un procesamiento de
sefal y se clasificaron con el algoritmo SMO.

Prueba 3: Controlada y sin procesamiento de sefiabe controlé la iluminacion, ruido vy el
clima del lugar de pruebas. Las muestras obtemdasivieron procesamiento de sefial y se
clasificaron con el algoritmo SMO.

Prueba 4: Controlada y con procesamiento de sefabe controlé la iluminacién, ruido vy el
clima del lugar de pruebas. Las muestras obteriidasron un procesamiento de sefial y se
clasificaron con el algoritmo SMO.

Prueba 5: Controlada y con procesamiento de sefaljtilizando el algoritmo de
clasificacion de BayesSe control6 la iluminacion, ruido y el clima detjar de pruebas. Las

muestras obtenidas tuvieron un procesamiento da gese clasificaron con el algoritmo de
Bayes.

6.1.1 Protocolo de pruebas para el estado mental de rekgion

Para el estado mental de relajacion, se llevo a ebbiguiente protocolo de pruebas:
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Objetivo: Obtener y almacenar las sefales correBpotes al estado de relajac

La pruebase llevo a cabo bajo las siguientes condicic
1. Lugar cerrado

Sin ruido

lluminacién controlad

Clima controlado

Que el sujeto haya dormido al menos 8

arwn

El sujeto llevara a cabo las siguientes actividastesna fase: senta

1) Duracion de la actividad: 10 minu
a. Se le indica al sujeto de pruebas querre los ojos y esté lo mas comc
posible. En el momento en el que se le indiquetéalrir los ojos y la pruet
habra terminad

Esta prueba permitid obtener las sefales EEG gemrfualmacenadas en el corpus
entrenamiento para etiquetarlas eestado mental de relajacion. ErFigura6.1 se observa a
los sujetos de prueba en el proceso de obtencidefide:

Figura 6.1 Sujetos de prueba durante la etapa de relajacion

La separacion de los ritmos cerebrales permiticeas los cambios de amplitud gse
presentaral momento de inducir el estado mental de relafe En laFigura6.2 se muestra
una grafica de las ondas cerebrales en un estaatejcion
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B Segmentos de clasificacién = =
Clasificacion

valor

relajacion - S0
relajacion - 51
relajacion - 52
relajacion - 53

Categoria

|I alfa Mbeta ©theta delta

Figura 6.2 Amplitud de las ondas cerebrales en estado de relajacion.

Se observo un constante crecimiento de la ampdiéuld onda alfa y una disminucién de la
amplitud de la onda beta.

6.1.2 Protocolo de pruebas para el estado mental de comteacion

Para inducir el estado mental de concentraciéntiSearon dos pruebas en papel: Test del
trazo y Test de Toulouse. Estas pruebas se debhear B cabo en un tiempo establecido, de lo
contrario la prueba se invalida y las muestrasomat@madas en cuenta.

6.1.2.1 Test del trazo
Para el estado mental de concentracion se lleaba el test del trazo (TMT). El test del trazo
es un test de lapiz y papel creado por Partingtod388. El proposito de esta prueba es

evaluar la velocidad de ubicacion visual, la at@mciflexibilidad mental, la memoria de
trabajo y la funcion motora.

La prueba consta de dos partes:

Parte A. Consiste en unir, con lineas 25 numeros ubicadesalde circulos, distribuidos al
azar en una hoja (niameros del 1 al 25).

Parte B. Consiste en unir, con lineas 12 numeros (dellRgl 12 letras (de la A a lal) dentro
de circulos en orden alternativo.
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Forma de Administracion:
Parte A.

1.- Se entrega al paciente la hoja con el “ensaytedt”, la cual es una version de 8 nimeros.
Consigna: “En esta pagina hay circulos con nimenosu interior. La tarea consiste en unir
estos circulos con lineas desde el 1 hasta el ®Bdam correlativo y sin levantar el lapiz”. Si
se equivoca debe rectificar sin borrar.

2.- Una vez concluido el ensayo y verificado quependié la instruccidn, se entrega la hoja
del test.

Consigna: “Ahora en esta hoja realizaremos el misjarxicio, uniendo los circulos en orden
correlativo desde el 1 al 25, sin levantar el lapiebera hacerlo lo mas rapido posible, contra
el tiempo. Si se equivoca lo voy a corregir. ¢ Beeado?”

Debe tomarse el tiempo en la tarea. Si la persemggivoca debe indicarse el error, sin parar
el cronémetro, y continuar desde el circulo anterigsto incidird en un tiempo de ejecucion
mas prolongado.

El puntaje obtenido corresponde al numero de segugde demora el paciente en llegar al
namero 25.

Parte B.

1.- Una vez finalizada la parte A, se entrega eigrae una hoja con el ensayo B.

Consigna: “En esta hoja hay numeros y letras; graitt desde el 1, unird con lineas los
circulos en orden correlativo, intercalando endteriimeros una letra en orden alfabético, es
decir 1, A, 2, B...hasta terminar en la letra D. Rede que no debe levantar el 1piz durante
la prueba ¢De acuerdo? Ahora pruebe Ud. con estosfija y explique en caso de errores.

Una vez completado el ensayo, pasamos a la prueba.

2.- Consigna: “En esta hoja realizaremos el misjacieio anterior, es decir, unird con lineas
los circulos, en orden correlativo, intercalandeetos nidmeros una letra en orden alfabético,
es decir 1, A, 2, B. Partiremos en el “1” para teanen la letra “L".

Recuerde que no debe levantar el 1apiz duranteuksbp y debe hacerlo lo mas rapido posible,
contra el tiempo” (tomar el tiempo). Si el paciesteequivoca hay que corregirlo tanto en el
ensayo como en la prueba contra el tiempo. El protg#enido corresponde al nimero de
segundos que demora el paciente en terminar e} tiegfar a la letra L. No hay que detener el
tiempo mientras se explican los errores.

En las Figuras 6.3 y 6.4 se muestra un ejempla gedeba de concentracién con el test del
trazo.
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Figura 6.3 Prueba de concentracion con el test del trazo.

Figura 6.4 Ejemplo del test del trazo.

6.1.2.2 Test de Toulouse

El test Toulouse-PiéroRevisado permite evaluar aptitudes perceptivas y
atencionalesde losadultos. En concreto, permite evaluar la capacidad decetersostenide
de concentracion, de rapidez y agudeza perceptiva@omo la resistencia a la fat
Compuesta por una lamina de elementos gréaficcnsiste en identificar qué figuras s
iguales a dos modelos dados. Su aplicacion puedéndiwidual o colectiva y tiene ur
duracién del0 minutos

Forma de administracion:
Fijese bien en los tres modelos de signos que estata parte de arriba de hoja.
Luego observe los mudltiples signos que le siguercoatinuacion a aquellos tr

Debe tachar, con una rayita, todas las figuras sga exactamente iguales a esas
Empiece por arriba, de izquierda a derecha. H4gaités rapidamente posibpero sin saltar
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-

ninguno de los signos que sean iguales a esosBrefa Figura 6.5 se muestra el test de
"Haga una cruz en el lugar de la hoja donde se entna ahora y siga como antes”
TEST DE TOULOUSE

Toulouse.
La prueba dura diez minutos. Cada vez que se cwmpheinuto, el testista debe decir:

goappoOoopopoOdo0OdopDOoOpOOO0QooOoQoOoocooQoogano
OopUooppopOodo00pooopoOodd Qe UOooCRDOCOp 00O
bob0pOoQROOpDOCORDpOOObOOpODpoOdoO0 OO OODOno
podoouUOoopoRoOooCOpDOoOROQOo0CORDOCOoOooOo0ODOORD
o000 OOooooOpUoOoopoppoOCdooo0DOooooOoRobpoOono
poOoopuUpoodoouoaoOpododo00ugoodopopoOododpopoOcn
uDQﬂUDthDbebQUQﬂUDQhﬂ&huQGHPUQﬂnQQﬂUPG
guopodoQopUoRoDOopoDOonO00QDpOUCpoOCdpDpOpDOQoRO
00000 goOopoOC0 000 o000 OC0DOQCUoDDOoDgOoooOd
porpuoopoOtodod00gonppoOgobnodoododpopooonon
foopoocooco 0000 DoO0bOoor o QuoodpoocgoOoOoEoOp
0000000 OQEBCOCRUOppOooRO0DQO00pOO000pO0OpoRoOCQ
ppdfdopopoOCCOoooOoQonodoooRUODpOo0aDaogD
aoopOoocooOcdopobddoqonoOooodnOoooo0OoOonooRoO
pouoopUOootpodoOpUOocUpopOURDEUOpPpUORUEOoOO0Q
tfoooQUodbDopoOaooDoAOQOAa0O0OgbADROooRDOnbpOn
DoobpppoDOorpLDLUpOACODOCogopOpDOddpdoQoDO

ocpboOooRDOApOpOCORUOpUOpUOCoORO0000E0000RDOog
poOpOdoocpoboOoocpbopbdppopoodopgbgopogooopodbod
poOoCopUooRUOoDOooOoDobaoOooApOoOdoocoooooaaon
gpocppopoOoopbroodobppooOododo00d000D0oQo
opoooaocodpopocododpocOOQOpOoORDOBOC00C RO O
oududppoOoOoopoOoCOdoCbOoOpoCOpROpROoOopoobbopbOoon
upoocpoDOCoppoUppoDOoEoOd0bUDORACOOOoCORDOCQRUACOn
pobtoOdpoodpooOoofQoobOoaddodqoooogoooogogoocdopod
voooCfo00DQoRUbAOpopDOoOpDOooDO0OCCOTpOoOEQRLOD
ocopoooOo0dOQopoOaoogopOoogoOopoooocpDOocoOoQoddoa
appogoQopodopo@Uooupordfoqbooopodpboooooodoad
oooOooooOopopCopoodopodbagbdogoooQogoooooodn
FoQuoproQopUOoOoOoORODROOOO0OpOCpOOpdonDoOQonDO
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Figura 6.5 Test de Toulouse.
la onda alfa (la cual corresponde cbrestado mental de relajacion) es

La separacion de los ritmos cerebrales permitibemias que durante la actividad de
concentracion, la amplitud de la onda beta aumangaddualmente, mientras que la amplitud
de la onda alfa se decrement6. Con la prueba antde relajacion, se tiene una primera

conclusion:
inversamente proporcional a la onda beta (la coalesponde con el estado mental de

concentracion). En la Figura 6.6 se muestran lagltaos obtenidos en las pruebas.
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concentracion - S0
concentracion - 51
concentracion - 52
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|I alfa Mbeta W theta  delta

Figura 6.6 Amplitud de las ondas cerebrales en es@do de concentracion.

6.2 Pruebas no controladas sin procesamiento de senal

Durante estas pruebas, no se llevé a cabo ningutogmio mencionado anteriormente. Las
mediciones obtenidas no tuvieron ningun procesamida sefial, es decir, no se llevaron a
cabo los filtros necesarios para aislar el ruiduaya separar las ondas cerebrales principales
(alfa, beta, theta y delta). Estas sefiales fudrmacenadas en un corpus de entrenamiento con
el nombreCorpusSinProcesamientoNoControladarff .

Con la herramienta de Weka (Explorer) se llevoleaama validacion cruzada para obtener el
porcentaje de error de la clasificacion con el asrge sefiales sin procesamiento digital. En la
Tabla 6.1 se muestran los resultados obtenidos.

Clasificado como:

Etiqueta Al slies Relajacién Concentracion
Relajacion 107 100 7
Concentraciéon 97 90 7

Tabla 6.1 Resultados de las pruebas no controladas procesamiento de sefial.

Instancias clasificadas correctamente: 52.4509%
Instancias clasificadas incorrectamente: 47.5490%
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En la Figura 6.7se muesti la cantidad de atributos de relajacion y concerinasin
procesamiento de sefial.
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Figura 6.7 Atributos de relajacion y concentracién sin procesaiento de sefia

Los resultados arrojados en esta primera pruebatraneque el nivel de precision de
clasificacion es bastante bajo; apenas pasa del BO%sultado no es muy preciso debic
gue wa sefial electroencefalografica es compleja y dlebarse a cabo un tratamiento
sefal para poder separar las caracteristicas rnéssatentes de es

6.3 Pruebas no controladas con procesamiento de se

Durante estas pruebas, no se llevé a cabcun protocolo mencionado anteriormente.
mediciones obtenidas fueron procesadas digitalmeata obtener las caracteristicas d
sefal y los ritmos principales cerebrales. Estaslss fueron almacenadas en un corpu
entrenamiento con el nomb@®arpusConProcesamientoNoControladaarff.

Con la herramienta de Weka (Explorer) se llevolmaaa validacion cruzada para obtene
porcentaje de error de la clasificacion con el asrge seales con procesamiento digital.
la Tabla 6.Ze muestran los resultados obteni

Clasificado como

Etiqueta Al Relajacion Concentracié
Relajacion 107 100 7
Concentracién 97 48 49

Tabla 6.2Resultados de las pruebas no controladas con proeesiento de sefia

Instancas clasificadas correctamel 73.0392%
Instancias clasificadas incorrectame 26.9607%

tn

En la Tabla 6.3se muestra la cantidad de atributos relajacion y concentracion
procesamiento de sefial.
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Tabla 6.3 Atributos de relajacion y concentracion sin procesaiento de sefia

Los resultados arrojados en esta segiprueba muestran que el nivel de precision o
clasificacion mejoré considerablemente; la apli@actde un tratamiento de sefal digi
sumado a la separacion de los ritmos principalés, (aeta, theta y delta) permitié obtel
caracteristicas mas deiilas de la sefial EEG y por lo tanto, el porcendajeclasificacior
super6 la prueba anterior.

6.4 Pruebas controladas sin procesamiento de se

Durante estas pruebas, se llevaron a cabo losgofog mencionados anteriormente.
mediciones obtenidas rioeron procesadas digitalmente. Estas sefalesrfadmacenadas ¢
un corpus de entrenamiento con el nonCorpusSinProcesamientoControlad.arff.

Con la herramienta de Weka (Explorer) se llevolmaaa validacion cruzada para obtene
porcentaje derror de la clasificacion con el corpus deales sin procesamiento digital. Er
Tabla 6.4se muestran los resultados obteni

Clasificado como

Etiqueta Al Relajacion Concentracié
Relajacion 107 98 9
Concentracién 97 81 16

Tabla 6.4Resultados de las pruebas controladas sin procesanto de sefia

Instancas clasificadas correctamel 55.8823%
Instancias clasificadas incorrectame 44.1176%

En la Tabla 6.5se muestra la cantidad de atributos relajacion y concentracion s
procesamiento de sefial.
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Tabla 6.5Atributos de relajacion y concentracion sin procesaiento de sefia

Los resultados arrojados en etercera pueba muestran que el nivel de precision d
clasificaciéon bajo considerablemente. A pesar a@rolar el escenario para realizar e:
pruebas, la precision fue bastante baja; estorooafgque la ausencia de un tratamiento dir
de sefal en las mietbnes obtenidas baja considerablemente la péect la clasificacid

6.5 Pruebas controladas con procesamiento de se

Durante estas pruebas, se llevaron a cabo losgofog mencionados anteriormente.
mediciones obtenidas fueron procesadasalmente. Estas sefiales fueron almacenadas
corpus de entrenamiento con el nomrCorpusConProcesamientoControlad.arff .

Con la herramienta de Wekiaxplorer) se llevo a cabo una validacion cruzaaa pbtener ¢
porcentaje de error de la clasificacion con el usrge sefales con procesamiento d. En
la Tabla 6.6se muestran los resultados obteni

Etiqueta Atributos ClEEiEesls Some

Relajacién Concentracié
Relajacion 107 98 9
Concentracion 97 2 94

Tabla 6.6 Resultados de las pruebas controladas con procesamnio de sefia

Instancas clasificadas correctamel 94.1176%
Instancias clasificadas incorrectame 5.8824%

En la Tabla 6.7se muestra la cantidad de atributos de relajaciéconcentracion si
procesamiento de seal.
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Tabla 6.7 Atributos de relajacion y concentracion sin procesaiento de sefia

Los resultados arrojados en esta cuarta pruebatranegue el nivel de ecision de la
clasificacion subioé considerablemente. Controlaesenario de prueba, y procesar la s
EEG aumentan considerablemente la precision delakificacion. Estas pruebas fuet
llevadas a cabo utilizando el algoritmo SMO, queres mejordel algoritmo de Maquinas (
Soporte Vectorial.

6.6 Pruebas controladas con procesamiento de sefial itdndo el algoritmo
de clasificacion de Baye

Complementariamente, se llevd a cabo la pruebaiant@ero utilizando el algoritmo ¢
Bayes. Con la herraenta de Weka (Explorer) se llevé a cabo una vei@acruzada par
obtener el porcentajeederror de la clasificacion. En Tabla 6.8se muestran los resultac
obtenidos.

Clasificado como

Etiqueta AlLTGE Relajacion Concentracio
Relajacion 107 101 6
Concentracion 97 8 89

Tabla 6.8 Pruebas controladas con procesamiento de sefial izéndo el algoritmo de Bayes

Instancas clasificadas correctamel 93.1373%
Instancias clasificadas incorrectame 6.8627%

En la Figura 6.8se muestra la cantidad catributos de relajacibn y concentracion
procesamiento de seal.
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Figura 6.8 Atributos de relajacion y concentracién sin procesaiento de sefia

Los resultados arrojados en esta quinta pruebatranegue el uso del algoritmo de Ba
baja la precision un punto porcentual aproximadaejeesta es ul diferencia poco
significativa. Sin embargo, para el sistema deifetasion se opté por seguir utilizando
algoritmo SMO.
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Capitulo 7. Conclusiones y Trabajos a Futuro

En esta seccion se presentan las conclusiones agesera partir de este proyecto de
investigacion. Asimismo, se describen los trabdjisros que se pueden derivar a partir de
esta tesis.

7.1 Conclusiones

En este proyecto se desarroll6 un modelo para tesizar estados mentales. El modelo fue
implementado a través del desarrollo de una heeramivisual que permite el entrenamiento
del mismo asi como la clasificacion posterior deates EEG.

Las pruebas llevadas a cabo permitieron obsenataguseiales EEG eran contaminadas con
el ruido y la iluminacion, principalmente. Al coolar estas variables ambientales, las sefiales
EEG ofrecieron una informacion mas clara para madas digitalmente.

Al obtener las caracteristicas de cada una denldasoinvolucradas en las pruebas, se observo
que en el espectro de frecuencia, la amplitud taaifa es inversamente proporcional a la
onda beta durante los estados mentales de relajgcibncentracion. Mientras que en el
estado de relajacion la amplitud de la onda alfsupgrior a la amplitud de la onda beta; en un
estado de concentracion, la amplitud de la ondaedfinferior a la amplitud de la onda beta
como se observa en la Figura 7.1.

B e i - oiEl [] Segmentos de dasificacion - oIl
Clasificacion Clasificacion
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W alfa Mbeta Wtheta  delta W aifa Mheta ® theta  delta

Figura 7.1 Amplitud de los espectros de frecuencide las ondas cerebrales en un estado mental de jataén
(izquierda) y de concentracién (derecha).

La clasificacion de las sefiales EEG se llevo a cditimando dos algoritmos: SMO y Bayes.
Ambos algoritmos arrojaron resultados similares oy S8 observé cambio alguno en el
incremento de la precisién. Sin embargo, al coatrel lugar de las pruebas, la precision de la
clasificacion aumento considerablemente. Tambigmdaision de la clasificacion depende del
tratamiento digital de la sefial EEG para eliminauglo que la contamina.
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7.2 Trabajos Futuros

Para ampliar el desarrollo de este proyecto destigarion, se propone la realizacién de los
siguientes trabajos futuros en los cuales estajygluede ser mejorado.

* Afadir una etapa de eliminacion de ruido de mowumaiecorporal durante el
procesamiento de la sefial EEG.

* Mejorar la obtencidon de caracteristicas de la sé&ftalc haciendo uso de otros
algoritmos.

* Incrementar el tamarfio del corpus de entrenamientasdsefales EEG.
* Entrenar el modelo con sefales EEG obtenidas em&sas no controlados.

« Anfadir sefiales EEG de otros estados mentales almdebr ejemplo:
o Meditacion
0 Suefio
o Aburrimiento
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