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RESUMEN

MODELO DE RED NEURONAL BASADO EN CAPSNET PARA EL ANALISIS DE
HABLA IMAGINADA

M.C. José Manuel Macias Macias
Doctorado en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnol6gico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2023
Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana
Codirector de Tesis: Dr. Alejandro Antonio Torres Garcia

El habla imaginada es la accion de imaginar la pronunciacién de palabras, fonemas o vocales
sin generar movimientos en los muasculos que se involucran para la articulacién de lenguaje. En
los Gltimos afos se han generado diversos trabajos para el desarrollo de interfaces cerebro-
computadora que consisten en el reconocimiento de habla imaginada en sefiales
electroencefalograficas. Sin embargo, la mayoria de estos trabajos no presentan un analisis
profundo acerca de los patrones y caracteristicas que aportan informacidn en el reconocimiento
de habla imaginada. Por ello, esta tesis propone un modelo novedoso de analisis de sefiales EEG
para clasificacion de las vocales /a/ y /u/, fonemas /iy/, Ipiy/, Itiy/, [diy/, luw/, /m/ y In/, y palabras
Ipat/, Ipot/, Ilknew/ y /gnaw/, que permite identificar propiedades relevantes relacionadas con el
habla imaginada en la clasificacion. EI modelo se basa en procesamiento de propiedades
estadisticas de sefiales EEG y redes neuronales tipo capsula. Para el analisis de vocales se utilizé
el método de patrones espaciales comunes y una red tipo capsula denominada Céapsulas para
Vocales (CapsVI). Para el analisis de fonemas y palabras se utiliz6 estadistica multivariada y
ANOVA con el propio modelo CapsVI. A la versidn del modelo de analisis de fonemas se le
denomina cépsulas para Habla imaginada (CapsK-Sl). Los resultados demostraron que el
modelo desarrollado logra reconocer con éxito vocales, grupos de fonemas y palabras. Ademas,
este modelo brinda informacion que puede ser interpretable y relacionada con las teorias de
neurociencia acerca de cuales son las areas cerebrales y caracteristicas involucradas en la
produccion de habla imaginada. Consecuentemente, se puede concluir que las redes neuronales
tipo capsula logran encontrar patrones descriptivos en las sefiales EEG de vocales. En el caso

de reconocimiento de CapsK-SI se concluye que las areas cerebrales en la produccién de habla



imaginada se centralizan en el hemisferio izquierdo del cerebro, especificamente las areas de la
corteza premotora, el area de Broca, la corteza auditiva secundaria, giro temporal inferior y
central, y el area de Wernicke. También se brinda evidencia experimental de que las
caracteristicas estadisticas extraidas de las sefiales EEG pueden ser reconocidas por las capsulas

para encontrar patrones relacionados con diferencias fonoldgicas en habla imaginada.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La electroencefalografia (EEG) es una de las técnicas no invasivas mas utilizadas en el area
clinica para el diagnostico y seguimiento de actividad cerebral con el fin de conocer la actividad
cerebral de un paciente o sujeto. El origen de la sefial eléctrica subyace en las células piramidales
de la corteza cerebral, donde la sumatoria del flujo del potencial de accion generado por la
corriente de millones de neuronas en los potenciales postsinapticos, excitatorios e inhibitorios,
es amplificada y combinada por los tejidos para luego ser registrada en el cuero cabelludo, donde
se colocan electrodos que captan la diferencia de voltaje entre ellos, dado que conforman dipolos
eléctricos [1]. La informacion captada por los electrodos se le denomina sefial EEG [2].

La amplitud de las sefiales EEG dependera del potencial neuronal, el area de la corteza
cerebral involucrada, sincronizacion de potenciales, orientacion de los dipolos y transformacion
causada por los elementos interpuestos, tales como masculos en la cabeza [3]. De esta manera,

las sefiales EEG brindan un panorama de la situacion neuroldgica del cerebro.

EEG tiene diversas aplicaciones, dado que es una técnica con las caracteristicas de
accesibilidad, bajo costo, sensibilidad y especificad [4]. Entre sus aplicaciones destaca el
diagnostico de epilepsia [5]-[8] y desarrollo de sistemas interfaz cerebro computadora (BCI por
sus siglas en inglés) [4], [9]. Existen diferentes tipos de estudios de EEG; el EEG estandar
consiste en un paciente en reposo y en vigilia, donde se pueden realizar diferentes
procedimientos como fotoestimulacion, potenciales evocados, hiperventilacion, apertura o
cierre palpebral [10]. El otro tipo de EEG consta de la privacion del suefio enfocada en realizar
un estudio con el paciente sin permitirle haber concebido el suefio de forma natural. Lo anterior
implica que las horas de privacion de suefio deben estar estandarizadas y variar de acuerdo con
la edad del paciente. Hasta este momento se han mencionado dos tipos de EEG con fines de
diagnostico aplicados en epilepsia. Sin embargo, también existe un tipo de EEG que consiste en
grabar sefiales y almacenarlas para estudiar modelos matematicos de reconocimiento, con la
intencién de desarrollar sistemas BCI o evaluar métodos de procesamiento computacionales
[11], [12].




INTRODUCCION

Los sistemas BCI son un conjunto de dispositivos que permiten la comunicacién entre el
cerebro y una computadora utilizando mediciones de actividad neuronal creando una
retroalimentacion al sujeto de prueba. Actualmente los sistemas BCI son altamente utilizados
por personas con discapacidad [13], sin embargo, es necesario el estudio y andlisis con
aplicaciones especializadas [14].

La actividad cerebral que se adquiere en BCI puede ser extraida mediante técnicas invasivas
0 no invasivas. Las técnicas invasivas se definen como aquellas en las que el cuerpo es invadido
por un agente externo, ya sea un dispositivo, aguja, instrumento quirdrgico o algin agente
clinico. Por ejemplo, la Electrocorticografia (ECoG) que consiste en la introduccion de
electrodos en la capa cortical del cerebro y posee mayor exactitud en la medicion de sefiales a
comparacion de EEG, pero es riesgosa para el paciente. Por otro lado, las técnicas no invasivas
no involucran instrumentos que rompan la piel o se introduzcan fisicamente en el cuerpo. Un
ejemplo de dicha técnica es la resonancia magnética funcional (IRMf) es una técnica no invasiva
que utiliza la resonancia magnética para observar activaciones en el cerebro generadas por
diferentes tareas, no se necesita suministrar ninguna sustancia y generalmente no representa
riesgos para el paciente. Sin embargo, la IRMf y otras técnicas no invasivas son muy costosas.
De esta manera, las BCI basadas en EEG son menos costosas y se basan en técnicas no invasivas

para la adquisicion de la actividad cerebral [15].

Las aplicaciones de sistemas BCI comenzaron a desarrollarse para ayudar a personas con
discapacidad a comunicarse, desarrollando sistemas de computacion que permitan el control de
sistemas electrénicos aplicados a sillas de ruedas o brazos robéticos [16]. Asimismo, una de las
primeras aplicaciones que se introdujeron fue el desarrollo de sistemas relacionados con el
habla. Sin embargo, ante la complejidad que representa el desarrollo de sistemas precisos en su
funcionamiento, hoy en dia la comunidad cientifica ha enfocado sus esfuerzos en el desarrollo
de métodos y algoritmos que aporten fiabilidad y alto desempefio en las aplicaciones de los
sistemas BCI. Se estima que aproximadamente un 60% de los trabajos relacionados con sistemas
BCI enfocados al desarrollo y prueba de algoritmos, mientras que el restante es el desarrollo de

aplicaciones [14].
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Las estrategias mentales que se han utilizado mayormente para el desarrollo de modelos en
BCI son los potenciales evocados, imagineria motora y potenciales corticales lentos [17]-[23].
En los dltimos afios han surgido nuevas estrategias mentales como habla imaginada. Sin
embargo, los avances en la investigacion del habla imaginada no han sido significativos a
comparacion de las estrategias mentales como potenciales evocados e imagineria motora. La
mayoria de los trabajos relacionados a habla imaginada se centran en el desarrollo de modelos
y reporte de desempefios, mas no en brindar una explicacion detallada de lo que ocurre en el
cerebro cuando esta estrategia mental se origina [24]. Por ello, el tema principal de esta tesis
esta enfocado en el analisis de habla imaginada en sefiales EEG por medio de un modelo de red
neuronal tipo capsula (CapsNet) para estudiar sus propiedades y lograr el reconocimiento de
silabas, palabras o fonemas. De acuerdo con la informacion existente en la literatura acerca de
la produccion de habla articulada, se generan patrones de sefiales entre areas cerebrales
asociadas a la articulacion de lenguaje. En el caso de habla imaginada, se tiene como hipotesis
que existen areas que generan sefiales cuando se produce el habla articulada, y por medio de

estas sefiales se puede reconocer el habla.

El presente trabajo se conforma de cinco capitulos. En el capitulo | se presentan los
antecedentes necesarios para entender el presente proyecto de tesis. En el capitulo Il se muestra
estudio de vocales imaginadas por medio de modelos de redes neuronales. El capitulo 1lI
muestra la descripcion del modelo propuesto para el analisis de palabras y fonemas imaginados.
El capitulo 1V detalla los resultados de experimentacion obtenidos. Finalmente, en el capitulo

V se encuentran las conclusiones y trabajo futuro que se propone.
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CAPITULO 1. ANTECEDENTES

Este capitulo describe los antecedentes del presente proyecto de tesis necesarios para
comprender cada una de las herramientas que aborda esta investigacion. Consecuentemente, la
seccién 1.1 de este capitulo presenta la produccion de lenguaje y fonética, la seccion 1.2
introduce el concepto de habla imaginada. Luego, la seccion 1.3 detalla la técnica de
electroencefalografia para obtener sefiales cerebrales y la seccion 1.4 describe las interfaces
cerebro-computadora. Finalmente, en la seccién 1.5 se incluye un estado del arte sobre el habla

imaginada.
1.1 Produccién y adquisicion de lenguaje

El ser humano siempre tiene la necesidad de comunicarse con sus semejantes y con los
elementos que componen su entorno, tales como animales, dispositivos electrénicos o maquinas.
Para lograrlo, el ser humano ha creado diferentes métodos de comunicacion que incluyen desde
la produccion de sonidos con sus cuerdas vocales, hasta la creacion de objetos para reproducir
sonidos de animales y codificar intenciones o alertas [25]. De acuerdo con la evolucion del ser
humano, los métodos de comunicacidn se tornan méas complejos por las propias actividades de
vida de un humano; se puede decir que los métodos comunicacion desarrollados por el humano
conforman un lenguaje, el cual se tiene que adquirir por medio de un aprendizaje. Asimismo, la
comunicacion implica la idea de mutualidad y reciprocidad teniendo el intercambio de
informacion con éxito adaptativo. La comunicacion tiene diferentes vias de expresion, entre las

cuales resaltan la comunicacion gestual y el lenguaje.

De acuerdo con la Real Academia Espafiola (RAE), el lenguaje se define como la facultad
del ser humano de expresarse y comunicarse con los demas a través del sonido articulado o de
otros sistemas de signos [26]. En otras palabras, el lenguaje puede ser entendido como el modo
de relacionarse que surge en el vivir en comunidad lingistica [27]. Dicho esto, el lenguaje se
define como el intercambio de informacion, el cual constituye un fenémeno bioldgico racional
y expresa en su base: funcion, contenido y forma. Tal y como se ha mencionado, el lenguaje
puede ser basado en sonido o movimientos corporales. Para el presente proyecto de tesis nos

enfocaremos en el lenguaje basado en sonido o articulado, especificamente a la respuesta
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cerebral que se produce al imaginar la articulacion de lenguaje, ya que involucra el tema de

estudio de interés relacionado con el habla.

Los componentes del lenguaje basado en sonido son: fonemas, morfemas, sintaxis, léxico,
semaéntica, prosodia y discurso. Los fonemas son la unidad minima fonoldgica que resulta de la
abstraccion o descripcion tedrica de los sonidos de la lengua [28]. Los morfemas son un
fragmento minimo capaz de expresar un significado, por ejemplo, en las palabras “/nifio/” y
“Inifa/”, /a/ es un morfema. La sintaxis es la combinacion de las palabras en frases para formar
oraciones que tengan sentido. El léxico es el conjunto de todas las palabras de un lenguaje. La
semantica es el significado de todo el I1éxico y combinaciones con sentido. La prosodia es la
entonacion que puede modificar la percepcion o sentido de una palabra o frase. El discurso es

constituir una narracion a partir de frases [29].
1.1.1 Adquisicion de lenguaje basado en sonido o articulado

La adquisicion de lenguaje articulado es un proceso integral basado en la neuropsicologia.
Dicha adquisicion se desarrolla de la infancia hasta la adultez, conformando el periodo
prelingistico y la etapa linguistica. El periodo prelingiistico comprende desde el nacimiento
hasta los 18-24 meses y se caracteriza porque en este periodo no existe un lenguaje como tal, es
meramente comunicacion a través de sonidos y gestos [30]. La conducta del infante esta llena
de movimientos incontrolados y automatismos, pero a medida que se produce el desarrollo de
interconexiones neuronales en el cerebro, lo automatico se convierte en voluntario y lo no
controlado en controlado. Especificamente, el infante se comunica a través de llantos, sonrisas,

sonidos, balbuceos, y poco a poco comienza a emitir sonidos vocalicos y sefias [31].

Por otra parte, la etapa lingtistica comprende de los 2 a los 5-7 afios, donde el nifio adquiere
el lenguaje en su totalidad. Se calcula que al dia adquiere un promedio de 10 palabras en su
lexico, ademas, adquiere mayor nimero de habilidades motrices [32]. En cuanto a lo cognitivo,
el nifio se encuentra en un periodo de acceso progresivo a la inteligencia representativa; cada
objeto se representa por una imagen mental. Alrededor de los 3 afios, desaparecen las
dificultades para pronunciar diptongos y se produce un avance significativo en la produccion de
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consonantes. En este punto, y conforme avance en edad, se conformara el lenguaje en su

totalidad, adquiriendo la capacidad de articular sin problemas.

1.2 Habla imaginada

El habla imaginada (SI por sus siglas en inglés) es la accion de imaginar la pronunciacion
del habla de una palabra o vocal sin la generacién de movimiento o sonido alguno [33]-[35].
Una de las formas de explicar Sl, es necesario recurrir al proceso fisioldgico que se lleva en la
utilizacion del lenguaje articulado, detallado generalmente por el modelo de lenguaje Geshwind-
Wernicke que se ilustraen la Figura 1.1a. Este modelo sugiere que las areas de Broca, Wernicke,
el fasciculo arqueado, la circunvolucion angular, la corteza motora y auditiva (41 y 42 de las
areas de Brodmann) estan involucradas en la produccion y articulacion de lenguaje al mantener
una conversacion. El flujo natural de informacion va de la corteza auditiva al area de Wernicke
donde se realiza una comprension cognitiva dandole un significado a la informacion recibida en
el fasciculo arqueado [36], [37]. Luego de ello, en el area de Broca el significado cognitivo se
transforma en una estructura gramatical de una frase, y se almacena en la memoria para la
articulacién de las palabras. En el caso de habla imaginada en la Figura 1.1b, no existe una
inclusion de la corteza motora o area auditiva, y constantemente se encuentra ligado el proceso

del area de Broca a Wernicke y viceversa, lo que podriamos llamar, hablar consigo mismo.

Figura 1.1. a) Proceso de habla articulada entre dos sujetos b) Proceso de habla imaginada. W: &rea de Wernicke,

B: area de Broca, A: area auditiva, M: corteza motora.

Hasta el momento, el concepto de Sl ha sido explicado con base en el modelo clasico de

generacion de lenguaje basado en las areas de Broca y Wernicke. Sin embargo, recientemente
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han surgido nuevos descubrimientos que no han sido incluidos y explorados del todo en habla
imaginada, tal es el caso del modelo de Hickok-Poeppel en [38] también llamado modelo de
doble flujo que se ilustra en la Figura 1.2. La diferencia de este modelo con el modelo clasico
es que existen mas areas cerebrales involucradas en el proceso de escucha y articulacion de

lenguaje, lo que hace més preciso al modelo en cuanto a la generacién de lenguaje.

Via de orden superior hacia redes frontales

F|UjO dorsal Input de otras
i b—— <+ modalidades
sensoriales
Analisis
Red Fonolégica Red Conceptual
E"”fg,:‘m' —_ (bilateral) Muy distribuida
Flujo ventral Interfaz Léxico
Red Combinatoria
(¢dominancia izquierda?) {Folaezacion detd
hemisferio izquierdo)

Figura 1.2 Modelo de doble flujo de procesamiento de habla Hickok-Poeppel [38].

El proceso de procesamiento de lenguaje por el modelo Hickok-Poeppel se basa en flujos
de informacién ventral y dorsal. Los flujos ventrales se relacionan con el procesamiento de
sefiales auditivas para la comprension, y se ubican en estructuras en las porciones medio y
superior del I6bulo temporal (regiones azules de la Figura 1.2). Los flujos dorsales, envuelven
la traduccion de sefiales acusticas en representaciones articuladas, y se ubican en las regiones
del 16bulo temporal posterior y el 16bulo frontal posterior (zonas rosas de la Figura 1.2). De esta
forma, en el modelo de Hickok-Poeppel se sugiere que los flujos ventrales son bilaterales
(hemisferio derecho e izquierdo), mientras que los dorsales son dominantes en el hemisferio
izquierdo, lo que difiere con el modelo clasico donde el lenguaje solo se procesa en el hemisferio

izquierdo. Las regiones verdes y amarillas de la Figura 1.2 son regiones tempranas compuestas
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por redes fonoldgicas. La region verde esta asociada con caracteristicas espectro temporales,

mientras que la amarilla se relaciona con la representacién de fonemas [38].

Con los modelos anteriormente mencionados, el habla imaginada se ha estudiado desde
un punto de vista lingiistico y de inteligencia artificial. En cuanto a la linguistica, el habla
imaginada se categoriza de acuerdo con la estructura del lenguaje articulado: vocales, fonemas
y palabras [39], [40]. El enfoque de inteligencia artificial que se ha utilizado hasta el momento
es la deteccion de la estructura del habla imaginada por medio de modelos de aprendizaje de
maquina en sefiales EEG [41]. En este sentido, se exploré el estado del arte en busqueda de
informacion relacionada con habla imaginada en EEG, en el que se encontraron cinco trabajos
que se desarrollaron y liberaron las bases de datos que se conformaron en dichos trabajos. De
este namero, cuatro de ellas no cuentan con un nombre oficial, por lo que en esta tesis se
nombran de acuerdo con el autor o el lugar donde se desarrolld el trabajo. Las bases de datos
recopiladas son:

1. EEG DaSalla [42]
2. KaraONE [43]

3. EEG Arizona [44]
4. EEG Argentina [45]

5. INAOE-IMAGINEDSPEECH Dataset [46]

Las bases de datos se encuentran disponible para su descarga y cada una de ellas cuenta con
una descripcion acerca de su composicion. Ademds, cada una fue creada con diferentes
propositos, por lo que es importante detallar la composicién de cada una de ellas. En las
siguientes subsecciones se describe la composicién e informacion de cada una de las bases

encontradas.
1.2.1 EEG DaSalla

La base de datos EEG DaSalla fue disefiada por Charles S. DaSalla et al. [42], y tiene como

objetivo crear un framework para la comunicacion de BCI utilizando un esquema de control
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natural al incluir actividad neuronal relacionada con la produccion del habla. La creacion de la
base de datos esta fundamentada en los potenciales evocados relacionados al habla (SRP por sus
siglas en ingles), los cuales son activaciones de la corteza motora al realizar imagineria de
vocales (una parte del habla imaginada), siendo la vocal la unidad minima que compone a una

silaba o fonema.

La base de datos EEG DaSalla se compone de sefiales EEG de 3 sujetos de prueba de 26-29
afios (2 hombres y 1 mujer) que realizan el habla imaginada de las vocales /a/, /u/ y se incluye
un estado de reposo gque se denomina estado de control, donde el sujeto se concentra en una cruz
que aparece en un monitor. Las vocales fueron seleccionadas de acuerdo con la diferencia de
activacion en los musculos durante la produccion del habla articulada. Es decir, para pronunciar
la /a/ se necesita abrir la boca mientras que para la /u/ se necesita redondear los labios. El estado
de reposo tiene como objetivo el no generar imaginaciones, sino actividad meramente de

concentracion.

El protocolo de registro de sefiales se ilustra en la Figura 1.3 y consiste en un proceso de 3
etapas que se muestran en un monitor para indicar instrucciones al sujeto de prueba. La primera
etapa tiene como objetivo preparar al sujeto de pruebas en las tareas de imaginacion, y para ello,
se inicia con un sonido beep, e inmediatamente se muestra una cruz en el monitor. La cruz se
mantiene en un tiempo aleatorio dentro del rango de 2-3 segundos, para que cualquier
componente de Potenciales Evocados Relacionados a Eventos (ERP por sus siglas en inglés) no
interfiera cuando se realice la imaginacion y prevenir que el sujeto se predisponga o prediga la
siguiente etapa en el proceso. En la segunda etapa, se pueden presentar 3 posibles escenarios en
el monitor durante 2 segundos. Uno puede ser una silueta de labios abiertos para la imaginacion
de /a/, otra se refiere a labios cerrados para /u/, y la otra es la misma cruz para el estado de
control. Posteriormente, en la Gltima etapa se utiliza para indicar un descanso y se presenta
durante 3 segundos la pantalla en blanco, y con ello finaliza el protocolo. La realizacion del

protocolo en las 3 etapas se le denominaré sesion.
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Figura 1.3. Protocolo de grabacion para Sl [42].

Las sefiales EEG se registraron con el sistema BioSemi ActiveTwo con 64+8 electrodos
activos de Ag/AgCl y una frecuencia de muestreo de 2048 Hz. Se utilizo la “headcap” BioSemi
para la posicion de 64 electrodos en el cuero cabelludo de acuerdo con el sistema internacional
10-20.

Cada sujeto realizd 150 sesiones, 50 para cada tarea de imaginacion. Las sefiales EEG son
procesadas con un filtro pasa bandas con un rango de cortes de frecuencia de 1-45 Hz. Para la
seleccion de la informacion relacionada con la pronunciacion de cada una de las tareas
imaginadas, se realiz6 una seleccion de épocas con una duracién de 3's (1 s de pre-estimuloy 2
de estimulo). De tal manera que para cada sujeto se extraen 50 épocas de cada tarea y se
expresaran mediante E'y, donde i indica el nimero de época y g la tarea a la que corresponde.
Los renglones y columnas de la matriz E'y corresponden a canales EEG y muestras

respectivamente.

Luego de registrar las sefiales EEG y realizar un filtrado para llevar a cabo la extraccion de
épocas, se utiliza Patrones Espaciales Comunes (CSP por sus siglas en inglés) con el fin de
obtener caracteristicas basadas en la maximizacion de varianza entre dos grupos para hacer mas

facil la clasificacion de sefiales EEG. Este proceso esta dado por la siguiente ecuacion:

10
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Cg son las matrices de covarianza promediadas y normalizadas por época de cada

imaginacion. Mientras que y es el nimero de sesiones de cada imaginacion. Las dos matrices
resultantes se suman para producir una suma de covarianzas Ce, la cual es factorizada en sus

eigenvectores, dados por las siguientes ecuaciones:

C,=C,+C,

: 1.2
C.=V.AV,

V¢ es la matriz de eigenvectores y Ac la matriz identidad. Posteriormente, se utiliza la
transformada lineal withening para ecualizar las varianzas en un eigen-espacio y esta dada por

la siguiente ecuacion:

@ =V 1.3

C C

La transformada es aplicada a las dos matrices de covarianza de la siguiente manera:

S =aC o 1.4

S,=VAV S,=VAV] 15

Finalmente, se define una matriz de proyeccién P = (VcTw)T donde las columnas de P~

son los patrones espaciales comunes, los cuales pueden verse como vectores EEG en el tiempo,

y descomponer cada época tal que:
Z, =PE, 1.6

Z'y son considerados como los vectores de caracteristicas. Los autores de la base de datos sefialan
gue solamente los primeros y ultimos 2 filtros espaciales son necesarios para la clasificacion.

De esta manera, los archivos que se descargan en la base de datos estdn compuestos por los Z'g.

11
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y se encuentra disponible en http://www.brainliner.jp/data/brainliner-

admin/Speech_Imagery_Dataset.
1.2.2 KaraONE

KaraONE es una base de datos creada por Shunan Zhao et al. [43] y esta compuesta por
sefiales de 3 modalidades: EEG, movimientos faciales y audio. Esta base de datos se cred con
el objetivo de estudiar la acustica, el movimiento muscular y la actividad cerebral en la
produccion del habla imaginada o articulada. Para su elaboracién, participaron 12 sujetos de
prueba con edad media de 27.4 afios (4 mujeres y 8 hombres). Para el caso de la grabacion de
sefiales EEG, se generan 132 sefiales por sujeto con los fonemas de /iy/, luwl/, Ipiy/, Itiyl, Im/,
/m/ 'y In/, méas cuatro palabras derivadas de la lista de Kent de pares fonemas-similares (/pat/,
Ipot/, Iknew/, Ignaw/) [47]. El conjunto de fonemas y palabras fueron seleccionados con el fin
de mantener un nimero relativamente uniforme de consonantes nasales y bilabiales, vocales y

fonemas producidos con sonido y sin sonido.

Para adquirir las sefiales, el sujeto debe permanecer en una silla cbmoda donde se le coloca
el dispositivo Quick-cap de Neuroscan. Luego de ello, el sujeto fija la mirada en un monitor y
deberd producir la menor cantidad de movimientos musculares, mientras se muestran los
comandos de los fonemas a lo largo de 30-40 minutos. El protocolo de adquisicion de sefiales

se compone de 3 etapas:

1. Elsujeto permanece en un estado de reposo durante 5 segundos para relajarse y despejar

Su mente.

2. Aparece el comando en forma de texto con el fonema/palabra que debera de producir.
Luego se da un tiempo de 2 segundos para permitir que el sujeto mueva o acomode sus

articulaciones en caso de haberse movido.

3. Se realiza la imaginacién del fonema a producir sin realizar sonidos o movimientos de

articulaciones durante 5 segundos.

12
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4. Finalmente, en la etapa 4 se realiza el habla articulada del fonema y con esto termina un

intento del protocolo de cada fonema o palabra imaginada.

Para el analisis de la base de datos de KaraOne se han implementado diferentes metodologias
en el reconocimiento de palabras y fonemas. Por ejemplo, el analisis que se propuso por parte
de los autores Shunan Zhao et al. [43] esta basado en la extraccion de caracteristicas estadisticas
de media, mediana, desviacion estandar, varianza, minimos, maximos, y entropia espectral,
energia, entre otras. Se recurre a encontrar caracteristicas estadisticas para estudiarlas por medio
de correlacion, lo cual brinda informacion acerca de la similitud de actividad producida en

diferentes areas cerebrales.

En la etapa de clasificacidn, se han propuesto diferentes tipos de categorizacion, tales como
clasificacion de presencia y ausencia de palabras y fonemas que contienen produccion bilabial,
nasal, vocal frontal-alta, vocal trasera-alta y deteccion de consonante o vocal. Dichas categorias
se toman como base en esta tesis, considerando solamente la utilizacion de sefiales EEG para
investigar la actividad cerebral producida en la imaginacion de palabras y fonemas con

diferentes caracteristicas.
1.2.3 EEG Arizona

EEG Arizona es una base de datos creada por Chuong H. Nguyen et. al [44] con el propdsito
de contribuir al desarrollo de BCI como una opcidn de comunicacién basada en habla imaginada
en personas con discapacidad de habla y escucha. La composicion de la base de datos consta de
las sefiales EEG de 15 sujetos con edades de 22-32 afios (11 masculinos y 4 femeninos) con 3
tipos de habla imaginada: palabras cortas, largas y vocales. Las palabras cortas que se incluyen
en la base de datos son /in/, /out/ y /up/, mientras que las palabras largas son /cooperate/ e
/independent/. Ademas, con el fin de evaluar el efecto del sonido, se incluyeron tres fonemas,
los cuales son /a/, /il y /ul. Para ello, cada uno de los sujetos realiza de 1-3 sesiones de habla
imaginada, donde cada sesion comprende la imaginacién de 100 intentos por palabra o fonema
que se muestran aleatoriamente. Nguyen et. al detallan la implementacién de un protocolo de
grabacion para la obtencion de sefiales EEG. Sin embargo, en el presente proyecto de tesis se

intentd replicar el método propuesto por Nguyen et. al, sin embargo, la composicion de la base

13
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de datos no coincide con lo reportado en la literatura, por lo que no se considerd esta base de

datos en la tesis.
1.2.4 EEG Argentina

EEG Argentina fue creada por Pressen et al. con el objetivo de proveer una base de datos
accesible y libre a la comunidad cientifica para brindar un punto de partida a los investigadores
y permitir el desarrollo de nuevos algoritmos [45]. EEG Argentina contiene sefiales EEG con
habla imaginada de 15 sujetos con 25 afios promedio (8 hombres, 7 mujeres). Esta base esta
compuesta por dos categorias de habla imaginada: vocales y palabras. El primer grupo
corresponde a las vocales en el idioma espafiol de /a/, /e/, /il, /ol y lul, las cuales fueron
seleccionadas de acuerdo con la estacionalidad acustica de su sonido y simplicidad. El segundo
grupo corresponde a las palabras de /arriba/, /abajo/, /derecha/, /izquierda/, /adelante/ y /atras/.
Estas palabras se seleccionaron ya que se asocian como posibles comandos para el control de
un dispositivo externo en un sistema BCI. Para las sesiones de registro de sefiales EEG, cada
sujeto es colocado en una silla comoda frente a un monitor que presenta los comandos que
indican las vocales o palabras que se deben imaginar bajo un protocolo que se compone de un

proceso de 12 segundos por imaginacion.

Las sefiales fueron registradas con el dispositivo de adquisicion 18-Channel Grass®,
utilizando 6 electrodos humedos de Ag/AgCl colocados de acuerdo con el sistema internacional
10/20 con una frecuencia de muestreo de 1024 Hz. Los resultados de la creacién y analisis de la
base de datos EEG Arizona por medio de caracteristicas extraidas por Wavelet de un canal y
cinco niveles de descomposicion en [45] son de aproximadamente 20% y 16% para el

reconocimiento de vocales y diferentes comandos respectivamente.

Para comprobar el estado y fiabilidad de la base de datos, se replicé en esta tesis el método
reportado, sin embargo, los resultados de experimentacion no coincidian con lo reportado. Bajo
un estudio de las sefiales que se realizo en el presente proyecto de tesis, al igual que con la base
de datos EEG Arizona, se observd una mala documentacion de la composicion de las sefiales,
por lo que se descartd para ser utilizada en este proyecto de tesis.

14



ANTECEDENTES

1.2.5 INAOE-IMAGINEDSPEECH Dataset

EEG INAOE es una base de datos creada por Torres et al. [48] con el objetivo de reconocer
comandos de habla imaginada en espafiol para el control de sistemas BCI. Esta base de datos se
compone de sefiales EEG del habla imaginada de 27 sujetos cuyo idioma materno es el espafiol.
Las sefiales se obtienen con el dispositivo Emotiv EPOC+ con 14 electrodos humedos. Para las
evaluaciones del método propuesto, se utilizan 4 electrodos localizados en las posiciones F7,
FC5, T7 y P7. Para esta base de datos se seleccionaron las palabras en espafiol para imaginar
larriba/, /abajo/, /derechal, /izquierda/, /seleccionar/. El protocolo de grabacién consiste en
sentar a la persona en una silla comoda frente a un monitor, y la mano derecha sobre un raton
de computadora. La funcion del este ultimo es mandar marcadores al equipo de computo que
indican el inicio y fin de la imaginacion de alguna de las 5 palabras. Para cada palabra se realizan
33 imaginaciones de forma aleatoria. Ademas, esta base de datos no brinda méas informacion

acerca del protocolo de adquisicion que se siguid para adquirir las sefiales de habla imaginada.

La base de datos esta disponible para su descarga mediante una solicitud donde se explica
el objetivo que se tiene al estudiar dicha base de datos. Para la experimentacion, se reciben las
sefiales de 7 sujetos solamente con el proposito de generar los primeros experimentos con la
base de datos. Cabe mencionar que es una base de datos bastamente documentada, ya que cada
uno de los archivos esta descrito de acuerdo con su composicion y propdsito. Sin embargo, no

se encuentra disponible para su descarga libre a diferencia de las otras bases de datos.

1.3 Estado del arte de habla imaginada

Mediante un estado del arte de la literatura, existen diversos trabajos en la literatura que se
han desarrollado para adquirir y procesar sefiales de habla imaginada. Algunos de los ejemplos
de trabajos encontrados se presentan en la Tabla 1.1, la cual incluye informacién de tipo de
clasificacion se realiza (palabras, fonemas o vocales), el desempefio obtenido, nimero de clases,
y el afio en que se realiz6 dicho trabajo. La Tabla 1.1 redne resultados de clasificacion dado que
los trabajos que se muestran, solamente incluyen la el desempefio de clasificacién como métrica

de comparacion.
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Tabla 1.1 Resumen de otros trabajos relacionados con habla imaginada.

Algoritmo

CSPy SVM [42]
K-nearest neighbor [49]
Analisis discriminante lineal
[50]

SVM vy distancia Riemanniana
[44]
SVM y red neuronal [51]

Transformada de Wavelet y
red neuronal [52]

SVM [53]

Red neuronal convolucional
[54]

Red neuronal jerarquica [55]

Red neuronal recurrente [56]
Red neuronal
recurrente [57]

Red Perceptron Multicapa
(MLP) [58]

Clasificacion

Fonemas: /a/, /u/
Silabas: /ba/, /ku/

Fonemas: /a/, /el, /il, lo/, lul

Fonemas: /a, /i/, /u/
Palabras: ‘in’, ‘cooperate’

Palabras: ‘yes’, ‘no’
Palabras hindi: ‘haan’, ‘na

>

Palabras: ‘yes’, ‘no’

Silabas: /iy/, Ipiy/, ltiy/, [diy/,
fuwl/, Im/, In/
Palabras: ‘pat’, ‘pot’, ‘knew,
‘gnaw’

Nuameros en inglés de 0-9

Silabas: /iy/, Ipiy/, ltiy/, [diyl/,
fuwl/, Im/, In/
Palabras: ‘pat’, ‘pot’, ‘knew,
‘gnaw’
Fonemas: /al, /el, /il, lol, ul
Palabras: ‘yes’, ‘no’, ‘left’, ‘right’

Palabras con la estructura de
vocal-consonante-vocal

Palabras: ‘left’, ‘right’, ‘up’,
‘down’

Desempefio y nimero de

2
78%
61%

72%

49.2%
80.1%

75.4%

67%

83.42%

72%

85.57%

3

clases

4 >4

33.33%

- 92.01%

- 66.2%

- 98.61%
99.38% -

49.77% -

2009
2010

2016

2017

2017

2017

2018

2018

2019

2019

2019

2020

Como se puede observar en la Tabla 1.1, los desempefios varian de acuerdo con el nUmero

de clases y el afio de elaboracion del proyecto. Sin embargo, los desempefios pueden verse

favorecidos dependiendo el tipo de sefiales que se utilizan para el reconocimiento del habla. En

algunos casos, sefiales EEG y de audio son utilizadas, y por esa razén se obtienen desempefios

altos.

El habla imaginada ha sido estudiada bajo diferentes esquemas de procesamiento para

diferentes aplicaciones [59]-[63]. En esta seccion se aborda el tema y se explican diversas

metodologias utilizadas en el reconocimiento de vocales, fonemas y palabras imaginadas. Dado
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que el presente proyecto de tesis se centra en el estudio habla imaginada en sefiales EEG, se

acotara el estado del arte a aquellos métodos que utilizan sefiales EEG.

Para la extraccion de caracteristicas de habla imaginada se ha utilizado técnicas como CSP
[42], [64], extraccion de caracteristicas estadisticas [43], [50], y la transformada Wavelet [65].
En algunos casos, la extraccion de caracteristicas es utilizada por modelos de redes neuronales.
En este sentido, se han utilizado redes neuronales [64], [66], maquinas de soporte vectorial
(SVM por sus siglas en inglés) y analisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en inglés)
[42], [50]. De los métodos que demuestran mayor eficiencia se encuentran las redes neuronales,
razén por la cual seran utilizadas en el presente proyecto de tesis y serdn explicadas en las

siguientes secciones.
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CAPITULO 2. ESTUDIO DE VOCALES IMAGINADAS

En esta seccion se presenta un estudio de la base de datos de DaSalla para lograr el
reconocimiento de patrones producidos en la imaginacion del habla. Primero se estudia la
informacion relacionada con el habla que existe en la literatura para conocer las bases de
fonologia que permiten diferenciar la produccién de dos vocales. Posteriormente, se realiza un
analisis de las redes neuronales profundas CNN y CapsNet para conocer como procesan las
sefiales EEG de dos vocales imaginadas de la base de datos de EEG DaSalla. Este analisis tiene
el fin de abordar el fenémeno de habla imaginada en su nivel mas bésico que es la imaginacion
de vocales para obtener el disefio de un modelo de reconocimiento, ya sea de tipo CNN o
CapsNet. Asimismo, se busca que los modelos puedan brindar informacién acerca del patron
con el que se esta clasificando la imaginacion de vocales para encontrar caracteristicas que

apoyen en la clasificacion de fonemas y palabras.

Después de una revision de informacion en la literatura relacionada con la produccion de
vocales, se encontr0 la teoria consonante vocal, por lo que seré incluida y detallada en la seccién
2.1. En la seccion 2.2 se describe el modelo sCNN compuesto por redes neuronales
convolucionales. En la seccidn 2.3 se detalla el modelo de sCapsNet basado en redes neuronales
tipo capsula y en la seccion 2.4, se reporta los resultados de reconocimiento de la base de datos
EEG DaSalla.

2.1 Fisiologia relacionada con la fonologia de vocales y consonantes

Para este estudio se toma como base la informacidon encontrada en la literatura de la
generacion de vocales imaginadas en la produccién de sonidos de acuerdo con su articulacion.
En la Figura 2.1 se muestra la generacion de vocales imaginadas teniendo en cuenta la posicion

de la lengua y labios para formar el diagrama de articulacién de la Figura 2.2.

Para comprender las vocales desde un punto de vista fonoldgico se utiliza el diagrama de
articulacion [67] de la Figura 2.2, del cual se pueden determinar diferencias especificas en la
produccion de distintas vocales. El diagrama muestra las posiciones de la lengua en el paladar

para generar distintos sonidos. De acuerdo con esta diferencia fonoldgica, relacionada con la
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posicion de labios y lengua se distinguen las vocales. En cuanto a la imaginacion de vocales,
DaSalla et al. [42] concluyo que en la imaginacion de las vocales /a/ y /u/ existe la produccién
de SRP. Estos potenciales se presentan alrededor de los 350-400 ms después de haberse
presentado la imaginacién. Sin embargo, en el caso de la produccion de fonemas compuestos
por vocales y consonantes, los SRP de cada letra se traslapan entre si, lo que dificulta el
reconocimiento de cuales vocales y consonantes fueron imaginadas [68]. Los SRP se asocian a
potenciales evocados enddgenos, y se relacionan con el potencial Bereitschaftspotential (PB)
[69].

b) Posicion de los labios

Figura 2.1 Posicién de labios y lengua en la generacion de vocales.

anterior central posterior
cerada  {a 11 tet 1s1
alta
abierta U
cerrada elo
media
abierta
cerrada 9
baja
abierta —A —0De*
azules =no redondeadas I’DjaS =redondeadas

Figura 2.2 Diagrama de articulacion de vocales.
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El PB [69] es un potencial cortical negativo e inicia con 1-1.5 segundos de anticipacion al
inicio de la articulacion de lenguaje. Wohlert et. al [70] indica que, para movimientos
musculares existe un potencial de preparacion en la zona cortical, representado por el potencial
PB. En el caso de movimientos orales el PB puede verse afectado por la naturaleza lingistica
segun sea lo que se pronunciara. En el habla articulada de repeticiones de palabras, se puede
asociar a un PB en el vértice craneal de mayor amplitud que en el caso de habla imaginada, el
cerebro genera actividad diferente en la produccion de vocales y consonantes, se generan
potenciales end6genos relacionados con eventos (ERP por sus siglas en inglés) [71], [72]. Para
la pronunciacién o imaginacion de vocales, se generan potenciales con deflexiones positivas
posterior a la pronunciacion o imaginacion. En el caso de la pronunciacién de consonantes y

vocales, dichos potenciales se traslapan [72], [73].

La teoria consonante-vocal indica que, los fonemas desencadenan un ERP negativo posterior
en la produccion de consonantes y un ERP negativo anterior en la produccion de vocales [68].
Estos ERP pueden codificarse como ERPs enddgenos presentes con diferentes picos,
amplitudes, latencias y polaridades. Mediante esta teoria, se utilizaran las redes neuronales CNN
y CapsNet para estudiar los patrones de reconocimiento que se utilizan para lograr reconocer
vocales imaginadas. A continuacion, se describen a detalle cada uno de los modelos utilizados.

2.2 Modelos de aprendizaje profundo para el andlisis de vocales imaginadas

De acuerdo con el estado del arte [12], [14], [24], [41], [42], [44], [49]-[54], [56]-[58], [74]-[86], las
vocales, fonemas y palabras imaginadas se han procesado con redes neuronales, entre las cuales
destacan las redes neuronales convolucionales en el reconocimiento de vocales, fonemas y
palabras imaginadas por sus altos desempefios de reconocimiento. Por ello, en esta seccion se
describen las redes neuronales que fueron seleccionadas en este trabajo de tesis para

experimentacion.
2.2.1 Redes neuronales convolucionales

Esta red se propuso en el afio 1998, y son redes profundas de aprendizaje supervisado que

se componen de varias capas convolucionales, y su funcionamiento se asemeja a la corteza
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visual primaria del cerebro cuando identifica caracteristicas visuales y lograr el reconocimiento
de patrones. Fueron desarrolladas inicialmente para el area de vision por computadora, pero han
sido extensamente utilizadas en aplicaciones que involucran procesamiento de voz, vision por
computadora [87], [88], procesamiento de sefiales [89]-[92], etc. La estructura de una CNN para
clasificacion se muestra en la Figura 2.3, la cual se compone por capas convolucionales seguidas
de capas de submuestreo y por Gltimo una capa totalmente conectada que es similar a una red
MLP [93].

Para el ejemplo mostrado en la Figura 2.3, se tienen las entradas x(n,m) con una dimension
mxmxr, donde m se refiere al largo y ancho de la imagen y r al nimero de canales que se
utilizan, que para el caso del ejemplo r=3 por la representacion RGB de la imagen. El analisis
del funcionamiento de la arquitectura presentada se hara con base en la arquitectura de la Figura
2.3.

Pave

Fatarde
cer

Pperro

Pgato

Vectorizacion

Convolucidn + sin linealidad Agrupacidn méxima

[c000000000g00

[o{oooooJfgabxg

|

-

Categoria Milltiple

Capas de convolucidn + capas de agrupacion
P P grop Capa completamente conectada

Figura 2.3 Modelo de una red neuronal CNN.

En cada capa convolucional se localizan k filtros lineales de tamafio nxnxq, donde n<my
q<r. Los filtros estdn compuestos por los pesos Wk(n,n) y se convolucionan con la imagen de
entrada y la polarizacion by para generar mapas de caracteristicas ck, cada una de tamafio m —n

— 1. cx esta dado por una funcion de activacion fy se caracteriza por la siguiente ecuacion:

¢ = f (W, (n,n)*x, (mm)+h,) 2.1
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Cada ck se procesa en la capa de submuestreo donde se realiza una reduccion dimensional
para disminuir la cantidad de informacion utilizada en la red. Para lograr esto, se pueden realizar
dos operaciones que dividen el mapa de caracteristicas en k submapas. La primera operacion
consiste en reducir su nimero de elementos a uno tomando como Unico valor el méximo de

ellos, de tal manera que se tendria como resultado un nuevo mapa de caracteristicas con

dimensiones ZxZ

5% . La segunda operacion consiste en realizar un promediado de elementos en

vez de tomar el valor maximo. Estas operaciones son definidas por las siguientes ecuaciones:

1
cm, :{arg max, (¢ ) || Ech} 2.2

donde se toma el méaximo de cada mapa de caracteristicas cx 0 se realiza un promedio de este.
De esta manera, se genera una representacion cmg del mapa original ck con menor dimension.
Ahora bien, se ha explicado el funcionamiento de una capa convolucional, y en el caso de la
Figura 2.3, se tienen solamente dos capas de este tipo, pero pueden ser duplicadas en mayor
cantidad. Finalmente, cada mapa de caracteristicas cmx es propagado a la capa totalmente
conectada y tiene una estructura similar a las redes MLP, lo cual esta dado por la siguiente

ecuacion:
y, = f (D wo, -cm, +bo,) 2.3

donde r corresponde al nimero de neuronas involucradas en esta capa, las cuales determinan
la cantidad de clases a la salida. wo son los pesos asociados a la capa totalmente conectada y box

su polarizacion.
2.2.2 Redes neuronales tipo capsula

Las redes capsula o CapsNet fueron propuestas en el afio 2017 por Sabour et al. [94], vy al
igual que las redes CNN parten del proceso de vision humano. Estas redes proponen
basicamente en agrupar las neuronas de cada capa en conjuntos denominadas “capsulas”. Donde
cada grupo se puede relacionar a un tipo especifico de entidad, como un objeto, o una parte del

objeto segln sea el caso de la entrada [95]. Por ende, la salida de una capsula es un vector que
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estd compuesto por la actividad de cada neurona de la misma cépsula y es llamado vector de
actividad, y a través de este es por el que se accede a la informacion relacionada a la entidad, ya

sea, bordes, posicion, orientacion, tamafio, etc.

El funcionamiento de la red se basa en que solo se activaran las capsulas asociadas a ciertas
caracteristicas de la entrada. Por ejemplo, en el caso de los rostros, una capsula puede estar
asociada a la representacion de los labios, de tal manera que se obtendra informacion en un
vector de su morfologia. Consecuentemente, aquellas céapsulas que respondan ante
caracteristicas en especifico de la entrada representan activaciones y cada una de ellas direcciona

su informacion a una cépsula clasificadora de una capa superior para transferir su informacion.

PrimaryCaps
(32 capsules)

FC FC
RelLU  Sigmoid

RelLU Conv1

Image .
9x9 no padding

DigiCaps
%2 with Wij (16x8)

—>
\/ V7
Vs
28x28x1  20x20x256 ;
g 1ox16 512
6 [[v7]| = prob(Image=7)
6

32x6Xx6x8 1024 784

Figura 2.4 Arquitectura de CapsNet simple para el reconocimiento de digitos [94].

La arquitectura de una CapsNet se compone de dos etapas: codificacion y decodificacion.
La etapa de codificacion esta dividida en capas de: convolucion, capsulas primarias y capsulas
reconocedoras de digitos (DigiCaps). La etapa de decodificacion esta compuesta solamente por

capas totalmente conectadas. En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de una arquitectura de una
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CapsNet utilizada para el reconocimiento de digitos en imagenes. Este ejemplo esta compuesto
por una capa convolucional, una capa de capsulas primarias, una capa de DigiCaps y tres capas

totalmente conectadas.

En la capa ReluConvl del ejemplo en la Figura 2.4, se realiza una convolucion estandar
como la ecuacion 2.1. En este caso se utilizan 256 kernels de 9x9, y se genera una salida de

20x20x256, lo que conforma el mapa de caracteristicas de salida de la capa convolucional.

Una cépsula se define como la agrupacion de neuronas. La capa de capsulas primarias toma
como entrada el mapa de caracteristicas de salida de la capa ReluConv1, para generar una matriz
de 8 dimensiones. Ahora bien, la forma de calcular los vectores de salida de una cépsula se
realiza por medio de una funcion no lineal llamada squashing que garantiza que aquellos
vectores con modulo pequerio se reduzcan a una magnitud casi nula, y los vectores con modulo
grande a una longitud inferior a 1. La funcién squashing esta dada por la siguiente ecuacion:

2
V. = MS_J 2.4
Lefs, [ Il

donde vj es el vector de salida de la capsula j y s;j es la entrada a la capsula.

La entrada sj es una suma ponderada sobre todos los “vectores de prediccion” ujji de las
capsulas de capas inferiores, los cuales son producidos mediante la multiplicacion de la salida
u;i de una capsula en una capa inferior por una matriz de pesos Wij;y esta dado por la siguiente

ecuacion:
S :Zcijuj\i, Uy =Wy, 2.5
I

donde cjj son los coeficientes de acople los cuales son determinados por el proceso de
enrutamiento iterativo dindmico [94]. De tal manera que, la suma de los coeficientes entre la
capsula i y todas las capsulas en las capas superiores suman uno para representar probabilidades
de que una entidad en la entrada exista. Los coeficientes son determinados por una funcion
“softmax de enrutamiento”, cuyos valores iniciales bjjson las probabilidades previas de registro

de que la cdpsula i debiera de estar acoplada a la capsula j [94].
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LG 26

’ Zkexp(bik)
En el ejemplo de la Figura 2.4, se utilizan kernels de 8x32 en la capa de capsulas primarias
para generar 32 capsulas de 8 dimensiones (8D), siendo 8 salidas que se agruparon para formar
una capsula. De igual forma, se utilizan kernels de 9x9 con stride de 2 y no padding, con el fin

de reducir la dimension espacial de 20x20 de la etapa anterior a 6x6. De esta forma, la

composicion de las capsulas en la capa PrimaryCaps sera de 32x6x6x8.

En la siguiente capa de DigiCaps se utiliza a la matriz Wij de pesos con dimensiones 16x8
para convertir las capsulas de 8D a capsulas de 16D en cada clase j con la ecuacion 1.11 y asi
calcular sjy vj. Dado que esta arquitectura esta disefiada para el reconocimiento de digitos en
imagenes, existen 10 clases. Por lo tanto, la salida de la capa DigiCaps sera de 10x16.
Finalmente, en la etapa de decodificacion, por medio de 3 capas de totalmente conectada, se

obtiene como salida una imagen de dimensiones 28x28.
2.2.3 Optimizadores y funciones de aprendizaje

Los modelos de redes neuronales profundas han tenido un auge en el procesamiento de
imagenes y video como lo son las CNN y Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas
en inglés). Sin embargo, es importante destacar que el proceso de entrenamiento de estas redes
se basa en la teoria de optimizacion de un gradiente, un concepto fundamental en el aprendizaje
de maquina. Desde el punto de vista de un gradiente, los métodos de optimizacion pueden ser

divididos en:

1. Optimizacion de primer orden: son aquellos representados por los métodos de gradiente

estocastico y sus variantes.

2. Alto orden: tales como el método optimizador de Newton [96], y suelen ser llamados asi

por su rapida convergencia.

3. Heuristicos: comunmente representado por el método de Coordinate descendent [97].
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En el caso de los optimizadores de primer orden, se basan en el método de gradiente
descendente (GD), que consiste en que los parametros se actualizan iterativamente en la
direccion opuesta al gradiente de la funcién de costo para lograr su convergencia. A
continuacién, se asume que la funcién fs(x) es la funcion de aprendizaje, L(6) la funcién de
perdida y & el parametro a optimizar, el objetivo de gradiente descendente es minimizar la

funcién de pérdida por medio de:

2

L(H):%i(yi— fo (%)), 2.7

i=1

f(x)=>6,x, 2.8

donde N es el nUmero de muestras de entrenamiento, D es el nimero de caracteristicas de

entrada, x; es una variable independiente con xi=( x;,.., Xpi) parai=1,...,Ny yies el objetivo. Para

realizar la convergencia, se realizan lo siguiente en cada iteracion:

1. Obtener la derivada de L(8) en 6; para obtener el gradiente correspondiente:

a;(e.g) - _% ii (v = £ (<)% 2.9

]

2. Actualizar cada 6; en una direccion negativa al gradiente para minimizar a funcion de

costo

1Y, i i
r_ L i i i
0,=0,+n Z(y f, (X ))X,- 2.10
i=1
El método GD es simple de implementar, pero converge lentamente cuando la variable es
cercana a la solucion, de tal manera que se necesitaran de mas iteraciones para lograr el
aprendizaje. Ademas, la complejidad O del método en cada iteracidn estara dada por el nimero

de muestras N y la dimension D de la variable x, de tal manera que se define como O = DN.
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Para disminuir el costo computacional, emerge un método llamado Gradiente Descendente
Estocastico (SGD por sus siglas en inglés). EI método SGD utiliza una muestra aleatoriamente
para actualizar el gradiente en cada iteracion, en vez de calcular directamente el valor del
gradiente. El costo computacional de SGD es independiente del nimero de muestras y puede
alcanzar convergencia mas rapida que GD ya que reduce el tiempo de actualizacion de
parametros. Sin embargo, tiene la desventaja ante GD de que no puede ser utilizado en

aprendizaje en linea. Su funcion de costo esta dada por:

L(e):%i—(yi—f,,(x‘))z:%gcost(e,(x‘,y‘)) 2.11

i=1

N

Si una muestra i aleatoria es seleccionada en SGD, la funcién de perdida sera L*(9):

. iV L i\?
L (9)=cost(9,(x,y ))_E(y —f,(x )) 2.12
De tal manera que para la actualizacidn se utiliza solamente una muestra aleatoria, en vez

de todas las muestras en cada iteracion:
9’:9+77(y‘—fg(x‘))x‘ 2.13

Debido a que SGD utiliza una muestra aleatoria para la actualizacién, el costo computacional
estd dado solamente por O(D), la cual es la longitud de la muestra x. Finalmente, SGD
incrementa la velocidad de alcanzar la convergencia. Sin embargo, uno de los problemas de este
método es que la direccidn del gradiente oscila debido a la seleccidn aleatoria de muestras vy,
ademas, la varianza de gradientes la direccion esta polarizada (a diferencia de GD que siempre
minimiza hacia el valor optimo en direccion negativa al gradiente). Aunque SGD es de los
métodos mas utilizados, el gradiente determinista puede causar que se caiga en un minimo local
en problemas multimodales. Asimismo, existen algunos detalles que pueden causar problemas
a la hora de utilizar este optimizador, como lo es elegir el coeficiente de aprendizaje adecuado.

A un coeficiente pequefio, se dara la convergencia a largo plazo, mientras que a un coeficiente

27



ESTUDIO DE VOCALES IMAGINADAS

grande se quedara oscilando en cierto valor de la funcién. Cominmente este valor se ajusta

empiricamente segun sean los resultados y caracteristicas del conjunto de muestras.

Ante los problemas acerca de los mecanismos para elegir el coeficiente de aprendizaje
optimo, como alcanzar mayor velocidad de aprendizaje y convergencia, se agrega un momentum
a SGD. Este concepto parte de la idea fisica basada en la inercia de los objetos se propone. Este
mecanismo se sustenta en preservar la influencia de la actualizacion de direccion de la iteracion
anterior. El algoritmo de momentum introduce la variable v conocida como velocidad, la cual

representa la direccion y grado de movimiento, lo cual se expresa por:

u=n-[— aL(e)jw”d mtm 2.14

3(0)

donde mtm es el factor de momentum que generalmente vale entre Oy 1y " |a velocidad de la

iteracion anterior.

El algoritmo SGD con momentum desemperfia un papel importante en reducir la oscilacion
de convergencia cuando el aprendizaje es prolongado [98]. Sin embargo, seleccionar su
pardmetro mgm también representa un problema al igual que el parametro de aprendizaje #. Si
el momentum es muy pequefio, es dificil de obtener una mejora en la velocidad de convergencia,

y si es grande, se brincara entre minimos locales sin encontrar el minimo global.

Ademas, existe el método de optimizacion gradiente descendiente por pequefios lotes
(MSGD), el cual utiliza b muestras para actualizar parametros en cada iteracion. Lo anterior
reduce la varianza de gradientes y hace posible una convergencia mas estable, lo que ayuda a

mejorar la velocidad de optimizacion.
2.2.4 Algoritmos de entrenamiento en las redes capsula

Las redes capsula se presentaron inicialmente en el 2011 con el titulo de “transformacion de
auto-encoders” por Hinton et al. [99] con el objetivo de reconocer poses de un objeto. Sin

embargo, el entrenamiento del modelo resulto ser deficiente, dado que habia problema en la
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comunicacion de capsulas entre capas. Ante lo anterior, se han propuesto 2 algoritmos de

entrenamiento para solucionar el problema de conexion entre capsulas:
1. Enrutamiento dindmico iterativo entre capsulas [94]
2. Matrices de capsulas basadas en enrutamiento de expectation-maximization [100]

Sabour et al. [94] proponen la primera modificacion al concepto de redes capsula, con la
implementacion del algoritmo de entrenamiento de “enrutamiento dinamico iterativo entre
capsulas” donde las capsulas direccionan su informacion a capsulas de capas superiores por
medio de semejanzas en las entidades representadas con los vectores de actividad de cada
capsula. Este algoritmo fue previamente explicado en la subseccion 2.2.2, el cual es el méas

utilizado para el entrenamiento de redes neuronales tipo capsula.

Hinton et al. [100] proponen la modificacion al modelo de Sabour [100], donde utilizan las
capsulas para determinar la presencia de una entidad en la entrada, y una matriz de 4x4 en la
salida de cada capsula para representar la relacion entre esa entidad y sus caracteristicas. Al
igual que en el modelo de Sabour, se utilizan coeficientes de acoplamiento a la salida de cada
capa para determinar hacia qué capsula en capas superiores se mandara la informacion. La
modificacion propuesta por Hinton radica en el uso de Expectation Maximization (EM) [101],
donde cada coeficiente se actualiza iterativamente. Hasani et al. utilizan de primera instancia el
modelo de EM para determinar el nimero de iteraciones optimas con el fin de reducir el tiempo

de entrenamiento y el error de clasificacion [102].

2.3 Redes profundas para vocales imaginadas

Con la informacién presentada en la seccion 2.2, que incluye modelos profundos
promisorios para ser evaluados con el habla imaginada y métodos de optimizacion, se presentan
a continuacion dos modelos que se utilizaron en el presente proyecto de tesis para el

reconocimiento de vocales imaginadas.
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2.3.1 Modelo de red neuronal SCNN

Se ha observado en el estado del arte de habla imaginada que el aprendizaje profundo ha
tenido un auge en los ultimos afios y, ademas, ha demostrado ser de utilidad para incrementar el
desempefio de reconocimiento en sefiales EEG [103]. Sin embargo, los modelos presentados en
los antecedentes no brindan informacién acerca de lo que significa estos desempefios, la
investigacion hasta el momento ha estado enfocada en probar herramientas para la clasificacion
de habla imaginada. Por ello, en esta tesis se muestra el desarrollo de un modelo CNN para
generar conocimiento del fendmeno de vocales imaginadas. El estudio se enfoca en examinar la
base de datos EEG DaSalla utilizando los filtros convolucionales para buscar caracteristicas que
puedan ser de utilidad en el reconocimiento de vocales imaginadas, para luego ser utilizadas en

el reconocimiento de palabras y fonemas.

En esta seccion se utiliza un modelo béasico de redes tipo CNN, el cual serd llamado sSCNN
(CNN relacionado a speech). La Figura 2.5 muestra su arquitectura, la cual fue seleccionada por
su similitud con las redes cdpsula. SCNN se compone por cinco capas (I = £,...,5): que
corresponden a una capa de entrada, dos capas convolucionales, dos capas completamente

conectadas y una capa de salida.

Convolutional layer 2 Maxpooling 2 Fully Connected
9x9 kernel 2x2 kemnel - 150 units

Input - -
32x128 e ©
I—I_ . I—I— e
L] . r_ . Ir : .

® ® Outputs

] L ]

e ©
e ©
. e e
Convolutional layer | Maxpooling | Fully Connected e

9x9 kemel 2x2 kemel 128 units

Figura 2.5 Modelo de red neuronal SCNN.
La entrada de la red es la sefial EEG CSP proyectada en las matrices Z'y de la base de datos

de DaSalla que se presento en la seccion 1.2.1. Las capas | = 2 y | = 3 son las convoluciones
dadas por:
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¢ = (W, *Z;+b,), 1={12 2.15

donde ci son los mapas de caracteristicas generados por la convolucion entre la entrada Zé y Kk
numero de filtros convolucionales formados por un conjunto de pesos Wik y una polarizacién
bi. Cada ci tiene una funcién de activacion f que en este caso se utilizd una unidad de
rectificacion lineal (ReLU) [104]. Ambas capas tienen 256 filtros con un kernel de 9x9 y stride
de 2. La funcion ReL U fue seleccionada porque su derivada siempre es igual a 1 si la entrada es
mayor a cero [105] vy previene el problema de desvanecimiento de gradiente [106]. Después de
cada ReLU, se encuentra el proceso de max-pooling. Sea zpg un elemento en una ventana
(kernel) por cada ci de tamafio HxH, de tal forma que el proceso estara dado por:

U = MaxX_ 2y, 2.16

donde uij es la salida, y p,q son los indices para cada elemento de Cix.

Lascapas | =4y l=5y| =6 forman un Perceptrén Multicapa (MLP) con tres capas, cuya
entrada es la salida uijx de agrupacion maxima de la segunda capa convolucional. EI MLP esta
compuesto por 128 neuronas en la entrada, 150 neuronas en la capa intermedia y finalmente, la
salida tiene 2 neuronas para definir la clasificacion de una de las dos tareas presentadas en la
entrada. Las neuronas del MLP tienen una funcién de activacion ReLU y su numero se definio6
empiricamente puesto que el objetivo de esta tesis no se centra en encontrar los pardmetros

Optimos para lograr un mayor desempefio en la clasificacion.

2.4 Modelo de red neuronal sCapsNet

Las redes neuronales tipo capsula fueron seleccionadas para los experimentos de esta tesis
porque brindan una idea de los patrones que se detectan en la entrada, especificamente, este tipo
de redes son invariantes a la traslacion, escala y rotacion en el procesamiento de imagenes. Esto
podria aportar informacién a la deteccion de patrones de habla imaginada. Ademas, las CapsNet
se consideran en clasificacion de vocales imaginadas porque han mostrado buen desempefio en
tareas de clasificacion de sefiales EEG [107]-[109] y, ademas, son una mejora de las redes

neuronales CNN [110] debido a la invarianza anteriormente mencionada. Para este experimento,
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se muestra la arquitectura del modelo en la Figura 2.6, el cual se denomina CapsVI (Capsulas
para Vowel Imagery) compuesto por cuatro capas (I=1,...,4). Dichas capas son la capa
convolucional, capa de capsulas de caracteristicas, capa de capsulas clasificadoras y la ultima
capa es una red totalmente conectada. Esta arquitectura fue seleccionada debido a que se
pretende estudiar las vocales, y bajo este esquema se reune informacion para crear un

conocimiento acerca de las caracteristicas que son Utiles para el reconocimiento de vocales.

La capa convolucional extrae patrones de la entrada, en este caso de las sefiales CSP de la
base de datos de DaSalla. Tal y como se menciond en la subseccion 2.2.2, las capsulas de
caracteristicas consisten en un agrupamiento de neuronas, en las que su salida representa la
probabilidad de que una caracteristica de las sefiales de EEG esté presente. En este caso, las
propiedades son el objeto de interés para ser estudiado y encontrar los patrones que permiten el
reconocimiento de vocales imaginadas. Las capsulas clasificadoras se encargan de generar

vectores que representan la probabilidad de que una entrada corresponda a una clase.

Algoritmo de enrutamiento

40 filtros 53,584 Cépsulasi 2 Cépsulas
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Figura 2.6 Modelo de red neuronal CapsVI.

La capa convolucional | = 1, es una capa convolucional tradicional dada por (2.1) que se
utiliza para detectar caracteristicas primarias en la entrada. En | = 1 se utiliza un conjunto de 40
filtros con una dimension de 10x10. Este nimero y dimensiones se determinaron por medio de

un analisis en los entrenamientos, en los que se observaban los mapas de caracteristicas
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generados por la operacién convolucional, y, se observo que la mayoria de ellos eran similares,

por lo que podemos concluir que la red se entrenaba para encontrar las mismas caracteristicas.

La capa de capsulas de caracteristicas | = 2 tiene como funcion producir combinaciones de
los patrones generados en la capa convolucional para generar caracteristicas de alto nivel que
representen entidades en la entrada. Esta capa estd compuesta por 32 capsulas que realizan la
convolucion con la funcion de activacion squashing. PrimaryCaps tiene 256 filtros de 3x3 con
un stride de 2, padding de cero. La tercera capa | = 3 se llama "ClassCap", y tiene dos capsulas
con un tamafio de 1x4 cada una. Formalmente, para todas las capas de capsulas, la operacion de
salida viene dada por la ecuacién 2.5 donde se genera la entrada s; la j capsula, la cual estd dada
por la suma ponderada de los vectores de prediccion con los coeficientes de acoplamiento ci;.
Estos altimos son generados mediante el algoritmo de iterative dynamic routing algorithm [94]
y son parametros de entrenamiento tales como pesos. u; es la salida de la capsula de una capa
anterior y Wij son las matrices de pesos con la funcién de acoplar las salidas de capas anteriores
y la entrada de capsulas de capas superiores. Después del calculo de la salida de cada capsula,
la funcion no lineal squashing de la ecuacién 2.4 se utiliza para normalizar la magnitud de los
vectores en valores cercanos a 0 y cercanos a 1. Esta funcion es utilizada porque en sCapsNet
se utiliza el mddulo del vector para representar la probabilidad de existencia de que una entidad
exista en la entrada, de tal manera que esta funcién expresa sus valores basados en la magnitud

en términos de probabilidad con valores entre 0 y 1.

El decodificador esta compuesto por tres capas totalmente conectadas con 1024, 2048 y
4096 neuronas respectivamente. Estas capas tienen como funcion reconstruir la sefial EEG

basada en la salida de la capa ClassCaps para ser utilizada como una funcion de regularizacion.

2.5 Experimentos y resultados

Los experimentos fueron desarrollados en una computadora Dell Precision Tower 5810 con
GPU NVIDIA 970x, procesador Intel E5-1603 y una memoria RAM de 8 Gb de 2133 Mhz. En
cuanto a los entrenamientos de los modelos, SCNN fue entrenado con el algoritmo gradiente
descendente estocastico [111], 25 épocas, con un tamafio de lote de uno y un coeficiente de

aprendizaje de 0.0025. sCapsNet se entren6 mediante el algoritmo de enrutamiento dinamico
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entre capsulas [94] con 20 épocas, un tamafio de lote de uno, y a=0.0005 para la funcion de
pérdida. La base de datos DaSalla fue particionada para las etapas de entrenamiento, validacion
y prueba en un 60%, 20% y 20% respectivamente. Se realiz6 validacion cruzada k-fold [112],
[113] con cinco validaciones en ambos modelos propuestos. Asimismo, cada modelo se entren6

por sujeto para cada clasificacion.

Para las tareas de clasificacion es importante recordar y aclarar las clases que brinda la base
de datos. DaSalla utiliza clasificaciones entre vocales y un estado de control, de tal manera que
3 clases seran definidas: /a/:control, /u/:control y /a/:/ul. Las primeras de ellas diferencian entre
el habla imaginada de las vocales “a” y “u” un estado de control, la segunda hace distincion
entre vocales. Estas clasificaciones binarias estan dadas debido a que en DaSalla las sefiales
EEG disponibles estdn procesadas mediante CSP de dos clases, y por ende se realiza la
proyeccién de las sefiales EEG en matrices de proyeccién por medio de filtros espaciales que

maximizan la varianza entre 2 clases.
2.5.1 Resultados de reconocimiento de SCNN y CapsNet

Las Tablas 2.1 y 2.2 muestran el desempefio de los modelos propuestos en la clasificacion
para la etapa de validacion. De acuerdo con la Tabla 2.1, SCNN alcanza un mejor promedio de
desempefio con el sujeto 1, debido a que este modelo presenta el mejor desempefio en las clases

/al:control y /u/:control con este mismo sujeto. Adicionalmente, este modelo tiene los mejores
resultados para el sujeto 3 y la clase /a/:/ul. Mientras que sCapsNet obtiene los mejores
resultados en la clase /a/:/u/ con todos los sujetos con un 89.3% de exactitud.

Tabla 2.1 Resultados de clasificacién de SCNN.

SCNN /al:control = /u/:control /a/:/u/ Promedio
Sujeto 1 78% 76% 66% 73.3%
Sujeto 2 64% 74% 59%  65.6%
Sujeto 3 58% 60% 74% 64%
Promedio 66.6% 70% 66.3% 67.63%
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Tabla 2.2 Resultados de clasificacion de sCapsNet.

sCapsnet  /a/:control /ul:control /a/:/lu/ Promedio

Sujetol  61.47% 65% 89% 71.8%
Sujeto2 | 60% 66% 91%  72.3%
Sujeto3 | 64% 63% 88% 71.6%
Promedio 61.82% 64.6% 89.3% 71.93%

El pico SRP para la vocal /a/ se presenta alrededor de los 379 ms después de la tarea de
imaginacion y 355 ms para /u/ y en el estado de control no se genera ningun pico [42]. De esta
manera, SCNN determina la presencia de SRP’s por medio de operaciones convolucionales y
predice si existe una vocal en la sefial EEG. sCapsNet modela la presencia de entidades por
medio de cépsulas que son vectores. De acuerdo con los experimentos, se encontré que el
namero de neuronas en las capsulas podréa ser asociado con el modelado de entidades presentes
en la entrada. En el caso de la imaginacién de /a/ o /u/, sCapsNet pudo claramente modelar y
clasificar las vocales utilizando 2 capsulas con 4 neuronas cada una. EI numero de cépsulas fue
definido porque se implementaron 2 clases, mientras que el niUmero de neuronas se definid
empiricamente de acuerdo con los resultados. Sin embargo, en el caso de la comparacion de
estado de control, las sefiales no cuentan con una estructura a comparacion de las sefiales de
EEG generadas al imaginar vocales, por lo que las sefiales de EEG del estado de control no
tienen definido un patrén para ser modelado por medio de vectores de actividad en capsulas.
Esto se produce el resultado de la Tabla 2.2 donde el promedio de desempefio para /a/:/ul es

mayor que las vocales contra control.
2.5.2 Comparacion con otros trabajos

En la elaboracion de la base de datos DaSalla [42] se utiliz6 un SVM no lineal con un kernel
de base radial para el reconocimiento de vocales. Las comparaciones entre modelos se llevaron
a cabo en términos de desempefio, dado que es la métrica utilizada en esta base de datos para
reportar resultados. De acuerdo con la Tabla 2.3, sCapsNet obtuvo los mejores resultados.
Adicionalmente, las clasificaciones con sCapsNet entre los tres sujetos reflejan resultados
similares, mientras que con SVM presentan un comportamiento sobresaliente solo en el caso

del sujeto 1. Este comportamiento podra ser atribuido a que las cadpsulas modelan los patrones
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de SRP representados por el vector de actividad de sus neuronas. Estas caracteristicas pueden
ser representadas sin importar su tiempo y rotacion en la que se presenten. En otras palabras, las
capsulas pueden modelar clases basandose solamente en sus entidades. Por otra parte, un SVM
simple utiliza un hiperplano para separar dos conjuntos de datos, y dado el hecho de que este
clasificador utiliza las diferencias y varianza entre clases, SVM obtiene mejores resultados en
la clasificacion de vocales vs estado de control, ya que estas dos clases son las que presentan
mayor varianza entre clases, a diferencia de la clase /a/:/u/ donde la varianza entre clases es
menor que en las otras clases. Este comportamiento es contrario a los resultados de sCapsNet,
lo cual se muestra en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3 Comparacion entre modelos con SCNN y sCapsNet.
SCNN sCapsNet LDA SVM [42]

[114]
Sujeto 1 73.3% 71.8% 78.33% 78%
Sujeto 2 65.6% 72.3% 75% 68%
Sujeto 3 64% 71.6% 72.5% 68%
Promedio  67.63% 71.9% 75.27% 71.33%

Como se puede observar en la Tabla 2.3, LDA y SVM tienen los mejores resultados en el
caso del sujeto 1, lo cual se puede atribuir a que los métodos fueron disefiados considerando las
sefiales del sujeto 1, de tal forma que se puede considerar una especializacion del modelo
propuesto para este sujeto. Por otra parte, sCapsNet fue entrenada considerando las sefiales de

todos los sujetos, que finalmente obtiene menor varianza entre el reconocimiento de los sujetos.

Es importante destacar que en el caso de sCapsNet, se obtuvieron resultados en la validacion
cruzada de hasta un 91% de desempefio, mientras que SCNN y SVM obtienen resultados por
debajo del 82%.
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CAPITULO 3. PROPUESTA DE MODELO BASADO EN CAPSNET

En este capitulo se describe el modelo propuesto para el analisis de sefiales EEG con habla
imaginada para el reconocimiento de vocales y posteriormente, utilizarlo para reconocer algunos
fonemas y palabras. Este modelo tiene como base los conocimientos adquiridos en el
reconocimiento de vocales mediante el analisis de los SRP. Por ello, el objetivo de este capitulo
es describir el modelo que permite encontrar patrones a posteriori que puedan ser utilizados

como informacion a priori en el reconocimiento de palabras y fonemas en el idioma inglés.

En la seccidn 3.1 se presenta la arquitectura del modelo propuesto y en la seccién 3.2 su

funcionamiento y modelo de aprendizaje.

3.1 Arquitectura del modelo propuesto

La arquitectura del modelo propuesto se divide en las siguientes capas: convolucion,
capsulas de caracteristicas, capsulas clasificadoras y una red totalmente conectada. La capa de
convolucion extrae diferentes patrones de caracteristicas en la entrada. En cuanto a las capas de
capsulas, cada capsula representa una caracteristica de la informacion en la entrada, lo que
permite que la red pueda aprender componentes que conforman la entrada y por medio de la
medicion de la relacion entre cOmo se presentan las caracteristicas en la entrada, la red encuentra
caracteristicas invariantes al ruido, posicion en el tiempo, orientacion y rotacién. La capa de
capsulas clasificadoras es entrenada para generar vectores de patrones prototipo que representan

las clases.

Una de las ventajas que tienen las redes capsula es que tienen la habilidad de generalizacion
en bases de datos con pocas muestras, a diferencia de otras redes neuronales como CNN o Deep
Belief Networks [94], [115]. Consecuentemente, en relacion con el tiempo de entrenamiento,
las redes capsula necesitan menor tiempo de entrenamiento que otros modelos de redes

neuronales como CNN.

Otra de las ventajas de las redes neuronales tipo capsula esta relacionada con el hecho de

que las capas convolucionales en CNN funcionan como filtros que encuentran caracteristicas en
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diferentes niveles de resolucion, mientras que las capsulas encuentran patrones que describen la

relacion entre caracteristicas en la entrada.

El primero de los modelos de redes neuronales tipo cédpsula utilizd un algoritmo de
entrenamiento llamado “enrutamiento por acuerdo”, el cual envia informacion entre cépsulas de
diferentes capas y es el algoritmo mas popular en la literatura para implementar el concepto de
capsula. El enrutamiento por acuerdo es el reemplazo de la operacién de pooling en CNN porque
se elimina la operacion de reduccion de tamafio en los mapas de convolucion y se realiza un
agrupamiento en los escalares de los mapas para formar las capsulas. Ademas de éste, existen
otras variaciones para implementar el proceso de envio de informacion entre capsulas
propuestos por Hinton et al. [99]. El primero de ellos se denomina transforming auto-encoders,

y el segundo se denomina expectation maximization routings.

En la Figura 3.1 se muestra la arquitectura del modelo propuesto, esencialmente es similar
al modelo utilizado en el capitulo 2 de esta tesis. Sin embargo, para lograr el reconocimiento de

vocales imaginadas existen diferencias en:

1. Cambio del nimero de neuronas de cada capa para las capsulas.
2. Diferente tamafio de kernel en las capas convolucionales.

3. Anadlisis del optimizador para la reconstruccion de la entrada.

Las redes neuronales tipo capsula fueron consideradas en el problema de habla imaginada
porque estos modelos reportan buen desempefio en problemas relacionados con sefiales de EEG
[107], [108], y, ademas son una mejora de las redes neuronales CNN ya que muestran un mejor

desempefio al lograr una generalizacion de datos mayor en bases de datos mas pequefas.

Al modelo propuesto se le denomina CapsV| y esta compuesto por una capa convolucional,
una capa de capsulas primarias (PC), una capa clasificadora denominada “Class caps” (CC) y 3
capas totalmente conectadas que sirven como regularizador en el entrenamiento de la red al
reconstruir la matriz de entrada a partir del vector de salida de la capa CC. Cada capa sera

descrita en las siguientes subsecciones.
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Figura 3.1 Arquitectura del modelo propuesto CapsVI.
3.2 Capa de entrada y capa convolucional

La entrada de la red esta compuesta por sefiales EEG en forma de una matriz de n x m pixeles,
a esta entrada se le denominara X; y alimenta a la capa convolucional compuesta por 40 filtros
compuestos por kernels de 10x10, sin padding y con un stride de 1. La operacion que se realiza

en esta capa estd dada por la siguiente ecuacion:

¢ (n,m)= f(Wr(n,m)*X‘(n,m)+ﬂt) 3.1
donde se convoluciona la entrada X: con W, que son los kernels y S es la polarizacion, mientras
que f es la funcién de activacién. t corresponde al indice del nimero de sefial y 7 es la
profundidad de los kernels. En este caso se utiliza la unidad de rectificacion lineal ReLU como
funcion de activacion f. En esta capa se extraen mapas C: que contienen caracteristicas abstractas
a través de la convolucion para ser alimentadas en la siguiente capa y formar las capsulas por

medio de la agrupacién de neuronas.
3.2.1 Capa de capsulas primarias (PC)

Para la creacion de la primera capa de capsulas se utiliza una capa convolucional de capsulas.
Se le denomina asi debido a que esta capa agrupa valores escalares resultado de la convolucién
entre los mapas de caracteristicas de la primera capa convolucional y los kernels de esta nueva

capa, para formar capsulas. El proceso de convolucion esta dado por la ecuacion 3.1 a diferencia
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que los filtros son W, = 32 de dimension 9x9 y se convolucionan con ctde la capa anterior con
strides de dos y sin padding. Luego de calcular la convolucion, se realiza un reacomodo de los
mapas de caracteristicas ci((n,m)€ R *3%8* o que significa que la capa PC tiene 3585 capsulas

con 4 neuronas cada una. El reacomodo se define como:

¢,1=1..1584,v=1,..,4 3.2

donde ¢ son las capsulas e i su indice, v es el indice de las neuronas en cada capsula.

La salida de cada capsula es rectificada con una funcion de activacion no lineal de tipo
squashing utilizada para normalizar la magnitud de los vectores en valores cercanos a 0 y 1.
Esta funcidon de activacion esta definida por la Ecuacion 2.4. Donde u; es la salida de la capsula
i en la capa PC y mi es el vector de las capsulas que se va a rectificar. Esta funcion es utilizada
porque el vector de salida de las capsulas representa la probabilidad de existencia de una entidad
presente en la entrada. La salida u; es denominada vector de actividad, el cual codifica la

informacion de la entrada en forma de parametros de instanciacion.
3.2.2 Capa clasificadora CC

Tal y como se menciono en la subseccion anterior, cada capsula i de la capa PC tiene un
vector de salida ui, el cual es alimentado a todas las capsulas j de la capa CC, de tal forma que

cada capsula j recibira a uiy calculara el producto entre esta entrada y una matriz de pesos

mediante la siguiente ecuacion:

U.,. =w.U 33

El vector ﬁ”i resultante es denominado vector de prediccion y es interpretado como la

transformacion de la entidad representada por la capsula i por la capsula j de la capa CC. El
vector de prediccidn representa la contribucién de la capsula i a la clase representada por la

capsula j.
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El siguiente paso en la capa CC esta dado por el célculo entre U”i y los coeficientes de

acoplamiento cijen cada una de las capsulas j para obtener el “acuerdo” entre capsulas de las
capas PC y CC. Por ejemplo, si la capsula i=1 esta relacionada con la capsula j=2, el acuerdo
entre ellas sera alto y significa que lo que representan esas capsulas son relevantes entre ellas.
Consecuentemente, los coeficientes cij seran maximizados, de otra forma si no tienen relacion

los coeficientes serdn minimizados.

Tal y como puede verse en la Figura 3.1, los coeficientes son representados mediante las
lineas de color verde y gris. Las lineas de color verde con mas color son aquellos coeficientes
maximizados de las capsulas 1 y 3584 relacionadas con la capsula j=2 de la capa CC. Por otra
parte, las lineas de color gris de la capsula 2 representan un alto acuerdo con la capsula j=1 de

la capa CC.

Los coeficientes cij son determinados por el algoritmo de enrutamiento dindmico entre
capsulas, el cual es la base de funcionamiento de este tipo de redes neuronales. Una suma
ponderada s;j de todos los vectores de prediccion para todas las cdpsulas j en la capa CC es

calculada mediante:

s, :Zi:cijljj‘i 3.4

Donde s; es la salida de la capsula j en la capa CC. Por ultimo, esta salida es rectificada
mediante la funcidn squashing para obtener la salida v; de la capa CC. Lo anterior se realiza

mediante la ecuacién 2.4.

En péarrafos anteriores se ha hablado de los coeficientes de acoplamiento ci; pero no se ha
descrito como se obtienen. Estos coeficientes se utilizan para asegurar que la prediccién de la
capsula i en la capa PC esta relacionada con la capsula j de la capa CC. Los coeficientes son

dados mediante la ecuacion:

o (n)

C; = —zteXP(bn) 35
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El un enrutamiento dinamico hace varias iteraciones donde los coeficientes se apoyan de

una variable auxiliar bjj que es modificado en cada iteracion utilizando el producto punto entre
vectores de prediccion 0,-“ y la salida de la capsula vj. El producto punto es la distancia euclidiana

de dos vectores y el coseno del angulo entre sus proyecciones. En otras palabras, lo que se mide
es la proyeccion de un vector sobre otro, entre mas proyeccion se tenga, mayor sera el acuerdo

entre capsulas.

Ya que la funcion squashing expresa valores de probabilidad entre 0 y 1 en el vector de
actividad, si y solo si una entidad esta presente en la entrada, las capsulas para la clase t tendran
un vector de instanciacién maximizado. Para permitir el reconocimiento de diferentes clases, se
utiliza una funcion de margen de error separado, definido para cada capsula expresado por la

siguiente ecuacion:
M, =T, max(O, m*—|v, ||)2 + /1(1—Tt)max(0,||vt I- m’)2 3.6

Donde Ti=1 si y solo si la clase t esta presente (objetivo o etiqueta) y los valores de m*y m-
son los margenes de error que se tendran siendo valores entre 0.1y 0.9. El factor de escalamiento
A es un coeficiente para detener el aprendizaje en los casos de clases ausentes. Este valor esta
definido por 0.5. La magnitud de los vectores de salida de la capa clasificadora define la

clasificacion del modelo.

El interés del modelo en este capitulo son los vectores de salida s;j, los cuales contienen los
patrones de reconocimiento codificados para una clasificacion binaria. Mediante una capa de
reconstruccion se estudiaran y decodificaran los patrones para obtener informacion acerca de la

imaginacién de palabras y fonemas.
3.2.3 Capa de reconstruccion

Esta capa estd compuesta por un decodificador de 3 capas totalmente conectadas con 1024,
2048 y 4096 con el objetivo de reconstruir el arreglo de entrada a partir de los patrones prototipo

aprendidos en la capa CC, y encontrar los valores de los kernels Wy, a través de los
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optimizadores Adam y backpropagation. La reconstruccion se utiliza solamente durante el

entrenamiento y esta basado en el modelo clasico de CapsNet.

De tal forma que las capas totalmente conectadas reconstruyen la sefial de EEG pocesada
con CSP de las cépsulas clasificadoras . EI entrenamiento del modelo comienza al reducir la
suma de cuadrados entre Y¢(n,m), y la entrada de la red Xt(n,m), lo cual esta dado por la siguiente

ecuacion:

L, :oz\/%g“(Y‘(n,m)—Xl(n,m))2 3.7

donde L es el error cuadratico medio, a es un factor de escalamiento que asegura que el margen
de error en las predicciones domine el entrenamiento. El error total i es obtenido mediante la

suma del margen de error Mg y el error del regularizador L, definido por la siguiente ecuacion:
t, =Mg, +L 3.8

En la Figura 3.2 se puede observar el grafo del modelo propuesto para mejorar su
comprension en el proceso de entrenamiento, y de forma resumida se presenta la informacion

presentada en las subsecciones 3.1.1-3.1.4.

Operacién de entrenamiento

Decodificador

Capa PC

Figura 3.2 Grafico del modelo de entrenamiento para CapsV1.
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3.3 Resultados de clasificacion

Para la clasificacion se utiliza una clasificacion binaria, teniendo los siguientes tres grupos
de clasificaciones: /a/:control, /u/:control y /a/:/u/ para cada uno de los sujetos. El optimizador
utilizado es el tipo “Adaptive Moment Estimation” (Adam), el cual calcula factores de

aprendizaje adaptivos para cada parametro [116].

En los experimentos se aplica una prueba de validacion cruzada con cinco validaciones, 10
épocas en cada validacion, cada una con un lote de 1. Para darle validez estadistica a los
experimentos, se utilizo la validacion cruzada, implementada a través del kit de sklearn [112].
La division de la base de datos para los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion fue de
56%, 20% y 24% respectivamente. En las Tablas 3.1, 3.2 y 3.3 se muestran los resultados de

cada validacion (CV) con los datos de cada uno de los sujetos.

Tabla 3.1 Resultados de desempefio en la validacion cruzada del sujeto 1 con CapsVI.

Validacion /a/:control {ul:control lal:ul
Ccvi 86.95% 79.16% 87.50%
Cv2 91.66% 95.83% 100.00%
CVv3 100.00% 100.00% 91.66%
CVv4 100.00% 87.50% 100.00%
CV5 100.00% 100.00% 100.00%
Promedio 95.72% + 6 92.50% + 9 95.83% + 6

Tabla 3.2 Resultados de desempefio en la validacion cruzada del sujeto 2 con CapsVI.

Validacion
Cv1
CVv2
CvVv3
CVv4
CV5

Promedio

/a/control
70.83%
91.66%
100.00%
100.00%
91.66%
90.83%= 14

{ul:control
54.16%
75.00%
91.66%
100.00%
100.00%
84.16% + 20

fal:lul
95.83%
100.00%
95.83%
100.00%
100.00%
98.33% + 2
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Tabla 3.3 Resultados de desempefio en la validacién cruzada del sujeto 3 con CapsVI.

Validacion
Cvl
Cv2
Cv3
CVv4
CV5

Promedio

fal:control {ul:control
95.83% 88.33%
95.83% 95.83%
100.00% 75.00%
95.83% 87.50%
95.83% 100.00%
96.66% + 2 99.33% + 6

fal:ul
95.83%
100.00%
91.66%
100.00%
100.00%
97.50% +* 4

El mejor resultado promedio por sujeto es un 94.68% = 2 del sujeto 1 para todas las clases.

Por otra parte, los resultados de clasificacion por clase, el mejor de ellos fue un 99.33%=6. Con

estos resultados se observa que el modelo genera mejores resultados cuando la imaginacién en

la clasificacion corresponde a comparacion de dos vocales.
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Pred

Prediccion
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Sujeto 1 /a/:control

/a/ Control
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Sujeto 2 /a/:control

(0]
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7 59
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/a/ Control
Etiqueta

Prediccién

Prediccién

Prediccion

Sujeto 1 /u/:control

fuf

Control

/u/ Control
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Figura 3.3 Matrices de confusion para la clasificacién de vocales imaginadas.
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La Figura 3.3 muestra las matrices de confusion por sujeto. En el caso del sujeto 1 se generan
19 falsos positivos y negativos en total, y los mayores errores ocurren cuando las clases /a/ y /u/
son clasificadas. En el caso del sujeto 2 se generan 32 falsos positivos y negativos, siendo la
clasificacion /u/:control la clase en la que mas falsos se generan. En el caso del sujeto 3 se
reportan 21 falsos positivos y negativos, donde se generan con mayor frecuencia en la
clasificacion de /u/:control. Los resultados muestran que la clasificacion de la clase /a/:/u/ es
mas invariante a la habilidad de los sujetos al imaginar vocales que al relajarse en la clase de

control.

La Figura 3.3 muestra las matrices de confusion para CapsVI, donde en el caso de la
clasificacion del sujeto 1, se generan 19 errores en total, y los mayores errores de clasificacién
se generan cuando se realiza la clasificacion /a/ y /u/ contra el estado de control. Para el sujeto
2 se generan 32 errores en total, y la mayor confusion se presenta cuando se clasifica /u/:control.
Las matrices de confusion para el sujeto 3 reporta 21 errores de clasificacion, siendo los mayores
en el caso de la clasificacion /u/:control. Todos los sujetos obtienen los mejores resultados de
clasificacion en la clase /a/:/ul, y en el caso del sujeto 1 se obtiene el mejor desempefio promedio
en todas las clases. Los resultados en las matrices de confusion demuestran que la clasificacion
de la clase /a/:/u/ es més invariante a la habilidad de los sujetos de imaginar vocales que la
distincién en /a/:control y /u/:control.

3.3.1 Comparacién con otros trabajos

En esta subseccion se presenta la comparacion de desempefios CapsVI con modelos
empleados para la clasificacion de la base de datos de DaSalla. Asimismo, se incluyen los
modelos desarrollados en el capitulo 2. Los modelos incluyen un SVM implementado por
DaSalla et al. [42], una red neuronal convolucional y una red de tipo capsula desarrollada por
Macias et al. [64] y el ultimo modelo basado en LDA fue desarrollado por Idrees et al. [114].
En esta comparacion, se utilizan los modelos mencionados de acuerdo con la informacion
presentada en la literatura. Es importante mencionar, que estos modelos solamente incluyen

resultados de exactitud, por lo que la comparacion esta de acuerdo con este esquema.
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Tabla 3.4 comparacién de resultados con otros trabajos de la literatura.
SCNN[64] sCapsNet[64] SVM [42] LDA[114] CapsVi

Sujetol  73.3% 71.8% 78%+5 78.33% 94.68%0+2
Sujeto2  65.6% 72.3% 68%=7 75% 91.11%+6
Sujeto 3 64% 71.6% 68%=12 72.5% 94.16%+4
Promedio 67.63% 71.93% 71.33% 75.27% 93.32%+4

La métrica utilizada en DaSalla es la métrica de exactitud. De acuerdo con la Tabla 3.4,
CapsVI obtiene los mejores resultados en el promedio de cada uno de los sujetos y el promedio
de todos los sujetos. Adicional a esto, todos los modelos obtienen sus mejores resultados con el
sujeto 1, lo cual puede ser atribuido a que las sefiales de EEG de este sujeto tienen mas
separacion de clases entre ellas, gracias a ello, varios modelos reportan los mejores resultados

con este sujeto.

La razon de que CapsVI obtuvo los mejores resultados se puede deber a que este tipo de red
neuronal puede identificar caracteristicas presentes en la entrada entre cada intento de actividad
EEG que se genero en la base de datos, y son representadas por grupos de neuronas con vectores
de actividad, las cuales son invariables al tiempo en el que se presenten las caracteristicas a lo
largo de la sefial EEG. Aunado a esto, esta red tiene ventajas sobre los otros modelos, ya que el
tipo de kernels que utiliza esta optimizado para las sefiales que se presentan en este caso.

3.3.2 Analisis de los kernels en la capa convolucional

En esta subseccion se presenta un analisis del efecto de los kernels sobre las imagenes
de entrada mediante la convolucion. Consecuentemente los valores de los kernels son analizados
para determinar el tipo de caracteristicas que se obtienen en esta capa. En la Figura 3.4 se
muestra un ejemplo de las matrices de entrada para el habla imaginada de la vocal /a/ y el estado

de control.

Como se puede observar en la Figura 3.4, los patrones generados para cada caso de habla
imaginada son diferentes, sin embargo, este patron no se repite en la base de datos. Sin embargo,
los desempefios de clasificacion muestran que el modelo de red neuronal es capaz de obtener

informacion que caracteriza a las sefiales de diferentes clases de la base de datos. La pregunta
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en este punto es cuales son esas caracteristicas, por lo que se propone un analisis de los valores
de los kernels y la imagen de convolucion resultante. En la Figura 3.5 se muestran algunos

ejemplos de las imagenes resultantes en esta capa para el habla imaginada de la vocal /a/.

a)

CSP

b)

CSP

Muestras
Figura 3.4 Sefiales de entrada al modelo CapsVI. a) Habla imaginada de /a/. b) Estado de control.

0 2 0 0 80 100 0 20 a0 &0 80 100
0 0
b) 1 10 9)
10 20
0 0 0 &0 a0 100 0 0 0 &0 80 100
0 0
C) w1 1 h)
20 20
0 20 a0 &0 80 100 0 2 2 £0 80 100
0 0
d) 1 10 i)
10 0
0 0 an &0 80 100 0 0 0 &0 B 100
0 0
e) 1 10 i)
20 20
0 20 a0 &0 80 100 0 0 0 0 B0 100

Figura 3.5 Resultado de la convolucidn para el habla imaginada de la vocal /a/.
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Se encontr6 que la convolucién en esta capa extrae como caracteristicas los valores de la
sefial en cuanto a profundidad. En otras palabras, los kernels son sensibles a los picos, valles y
diferenciales positivo y negativo de la sefial. Sin embargo, bajo un anélisis visual de las
imagenes, por ejemplo, las imégenes i) y j) de la Figura 3.5 tienen un grado de similitud entre
ellas, las cuales fueron relacionadas a los valles en la sefial original. Por esta razén, se propone
un andlisis de los valores en los kernels para determinar si algunos de ellos estan aprendiendo
las mismas caracteristicas que otros con base en su similitud. Para ello se obtienen los valores
de los kernels y se mide el grado de similitud con una técnica de agrupamiento llamada “Spectral
clustering”, la cual se basa en medir la distancia euclidiana de dos matrices y con ello realizar
agrupaciones. Después de la agrupacién se determind que existian 12 grupos de kernels
similares, para luego modificar el modelo de red neuronal de 40 a 12 kernels en la capa
convolucional. Los resultados de exactitud de este proceso se muestran en las Tablas 3.5, 3.6,
3.7y 38.

Tabla 3.5 Desempefio promedio de validacion cruzada con 12 kernels para el sujeto 1.

Sujeto 1
Validacion # 1 2 3 4 5 Promedio
Clase 1 94.44% 92.59% 96.29% 96.29% 92.59% 94.44%=2
Clase 2 92.85% 94.64% 94.64% 91.07% 91.07% 92.85%=2
Clase 3 96.36% 94.54% 96.36% 96.42% 96.42% 96.02%=*1

Promedio 94.55% 93.92% 95.76% 94.59% 93.36% 94.44%=*1

Tabla 3.6 Desempefio promedio de validacion cruzada con 12 kernels para el sujeto 2.

Sujeto 2
Validacion # 1 2 3 4 5 Promedio
Clase 1 80.35% 85.71% 87.50% 91.07% 89.28% 86.78%+t4
Clase 2 69.64% 87.50% 82.14% 83.92% 87.50% 82.14%=7
Clase 3 85.71% 83.92% 85.71% 82.14% 91.07% 85.71%=*3

Promedio 7857% 85.71% 85.12% 85.71% 89.28% 84.88%4

Tabla 3.7 Desempefio promedio de validacion cruzada con 12 kernels para el sujeto 3.

Sujeto 3
Validacion # 1 2 3 4 5 Promedio
Clase 1 89.28% 91.07% 92.85% 94.64% 91.07% 91.78%=*2
Clase 2 87.50% 85.71% 83.92% 83.92% 82.14% 84.64%=*2
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Clase 3 87.50% 94.64% 91.07% 94.64% 91.07% 91.78%=*3
Promedio 88.09% 90.47% 89.28% 91.07% 88.09% 89.40%=*1

Tabla 3.8 Desempefio promedio de validacion cruzada con 12 kernels para todos los sujetos.

/a/:control /ul:control fal:lul Promedio
Sujeto 1 94.44%+2 92.85%x+2 96.02%z+1 94.44%+1
Sujeto 2 86.78%:4 82.14%=+7 85.71%+3 84.88%+2
Sujeto 3 91.78%x+2 84.64%+2 91.78%+3 89.40%=+3
Promedio 91%+3 86.54%z4 91.17%x3 89.57%x+2

Tal y como se puede observar los resultados muestran una mejora en el aprendizaje al

determinar que existian 12 grupos con kernels similares. Esto se puede comparar con los

resultados de SCNN. La razon de esto es que ahora el modelo de red neuronal esta aprendiendo

justo lo que necesita aprender para poder clasificar las sefiales de habla imaginada para los 3

sujetos en el caso de las 3 clases presentes.

50



RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO CON CAPSK-SI

CAPITULO 4. RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO CON EL MODELO
PROPUESTO

En este capitulo se describe el analisis de la base de datos “KaraOne”, el cual tiene como
objetivo poder llegar a una caracterizacién de las sefiales de habla imaginada de cada sujeto.
Para ello se utiliza una metodologia disefiada a partir del analisis de varianzas ANOVA [117],
una seleccién de canales y el modelo CapsVI con adaptaciones para la clasificacion de

ausencia/presencia de palabras y fonemas, el cual se denomina CapsK-SI [118].

El reconocimiento de sefiales de S, especificamente fonemas y palabras, es una estrategia
mental que ha sido explorada menos que otras estrategias populares como potenciales evocados
y imagineria motora puesto que su estudio es mas reciente. Ademas, las sefiales de SI son mas
complejas que aquellas que contienen potenciales evocados e imagineria motora [58]. El
objetivo de esta seccion es estudiar y analizar caracteristicas estadisticas y propiedades de
sefiales EEG de Sl para lograr la identificacién de fonemas y palabras imaginadas. Con base en
este analisis, se propone un método de clasificacion de actividad cerebral derivado de la

categorizacion de fonemas y palabras de acuerdo con las diferencias fonoldgicas entre ellos.

En la seccion 4.1 se detalla la composicion de la base de datos, en la seccion 4.2 la seleccion
de canales, en la seccion 4.3 se detalla el procesamiento y seleccion de caracteristicas basado en

ANOVA, vy, finalmente en la seccion 4.4 se describe al modelo CapsK-SI.

4.1 Base de datos

KaraONE es una base de datos creada por Shunan Zhao et al. [4] y esta compuesta por
sefiales de 3 modalidades: EEG, movimientos faciales y audio. Estas sefiales son grabadas

mientras se realiza un protocolo del habla.

Esta base de daos consta de sefiales de 12 sujetos de prueba con edad media de 27.4 afios (4
mujeres y 8 hombres). Para el caso de EEG, se generan 132 sefiales por sujeto con los fonemas
de /iyl, luwl, Ipiyl, Itiyl, Im/, Im/ 'y In/, mé&s cuatro palabras derivadas de la lista de pares fonemas-
similares de la lista de Kent (/pat/, /pot/, /knew/, /gnaw/) [8]. Para adquirir las sefiales, el sujeto

debe permanecer en una silla cémoda donde se le coloca el dispositivo Quick-cap de Neuroscan
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y se inicializa el dispositivo Microsoft Kinect para las sefiales de audio y video. Luego de ello,
el sujeto debera fijar la mirada en un monitor y producir la menor cantidad de movimientos
musculares tal cual sea posible, mientras se muestran los comandos de los fonemas a lo largo
de 30-40 minutos.

El protocolo de adquisicion de sefiales se compone de cuatro etapas:

1. El sujeto permanece en un estado de reposo durante cinco segundos, tiempo en el que
deberéa de relajarse y despejar su mente.

2. El “estado de estimulacion” es la etapa mediante la cual aparece el comando en forma
de texto con el fonema/palabra que debera de producir, con una duracion de dos
segundos para permitir que el sujeto mueva u acomode sus articulaciones en caso de
haberse movido.

3. Posteriormente a la etapa dos, se realiza la imaginacion del fonema a producir sin realizar
sonidos 0 movimientos de articulaciones durante cinco segundos. Esta etapa es la
encargada de realizar el habla imaginada.

4. Finalmente, se realiza el habla articulada del fonema y con esto termina el protocolo de

cada silaba o palabra imaginada.

Al final de estas cuatro etapas, se termina el protocolo de grabacion. Cada sujeto realiza 132
protocolos. Cada 40 protocolos, el sujeto tiene un tiempo de descanso. De acuerdo con las
diferencias fonoldgicas entre cada comando (fonema y palabra) es posible definir grupos de
clasificaciones binarias. Las diferencias entre los comandos se ubican en el lugar y la manera de
articulacion en la produccion del sonido en el habla articulada. El lugar de articulacion se refiere
adonde las articulaciones de la boca se colocan para producir un sonido, por ejemplo, el contacto
de los dos labios genera un sonido bilabial. La manera de articulacion se refiere a si el sonido
es producido sin o con obstrucciones. En la Tabla 4.1 se muestra la categorizacion de
consonantes de acuerdo con el lugar y la manera de articulacion en el idioma inglés. Se puede
observar que segun las articulaciones y la obstruccion de aire se clasifican en diferentes

categorias.
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Tabla 4.1 Clasificacion de consonantes de acuerdo con el lugar y la manera de articulacion.

Lugar de articulacion
Bilabial Labiodental Dental Alveolar Palatal Velar

Oclusiva Ipl, Ib/ 1/, 1df Kl, Ig/
© S Fricativa il /sl ljl Ix/
©5  Africada 1y
o @©
S S Nasal /m/ In/
g % Laterales N
©  Percusivas It/
Vibrantes Ir/

Tabla 4.2 Propuesta de categorizacion de palabras y fonemas para KaraOne.

Comando
fiyl | Jluw/  [piy/ iyl /diy/ [/m/ In/ [pat/ [/pot/ [gnaw/ [knew/

BL - - + - - - - + + - -

Clase NS - - - - - - + - -+ +
Ccv 2 2 1 1 1 1 1 1 1

fiy/ + - - - - - - - Sl i}

fluw/ - + - - - - - - . -

En el caso de los fonemas y palabras de la base de datos de KaraOne, no solo se producen
sonidos de consonantes, por lo que se tomd la informacion de la Tabla 4.1 para proponer una
categorizacion de los fonemas y palabras que se incluyen. En la Tabla 4.2 se muestra la
propuesta utilizada para la clasificacion del presente proyecto de tesis. Los simbolos + indica
presencia, - indica ausencia en las clases, en el caso de los nimeros 1y 2 indican pertenencia a
la primera o segunda letra de la clase respectivamente. Para la clasificacion Bilabial (BL), /piy/,
Ipot/ y /pat/ son consideradas con presencia de BL porgue su produccién envuelve los dos labios
de la boca (lugar de articulacion). La categoria Nasal (NS) es cuando el aire viaja solo por la
nariz sin alguna obstruccién [119], [120]. Consecuentemente, la clase NS esta presente en /n/,
/gnaw/y /knew/. En el caso de /m/, se considera como parte BL y NS, por lo que para el presente
estudio se excluye de las clases. La clase de Consonante o VVocal (C/V), se describe a una vocal
como aquella que se produce sin ninguna obstruccion de aire, de lo contrario sera consonante.

Las clases presencia y ausencia de /iy/ y /uw/ es la deteccion de las vocales en las sefiales EEG.
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4.2 Seleccion de canales

La base de datos KaraOne fue elaborada con 62 electrodos activos, y en algunos trabajos
comUnmente se utilizan todos los electrodos para analizar las sefiales [44], [76], [121]-[123].
Sin embargo, se conoce que la produccion del habla sugiere que tanto el habla articulada, los
susurros y el habla imaginada tienen procesos similares generando actividad en el area frontal
del cerebro [124], [125]. La presente tesis se basa en el modelo de Indefrey [126], el cual
describe una organizacion funcional de produccion de palabras donde se encontr6 que los
componentes principales en el cerebro para la produccion del habla son mayormente en el
hemisferio izquierdo del cerebro. Ademas, incluyen un proceso de como es que el habla se

produce, las cuales son:

1. Preparacion conceptual

2. Concepto léxico: con duracion de 175- 250 ms, proceso desarrollado en la seccion
media del giro temporal medio izquierdo.

3. Recuperacién de lema, seleccién de lema 'y recuperacion de cédigo fonoldgico: este
proceso es llevado a cabo en las secciones posteriores del giro temporal medio y
superior en el hemisferio izquierdo con una duracién de 250-330 ms

4. Silabificacion: este proceso se observa en el giro frontal inferior temporal izquierdo
con una duracion de 330-455 ms.

5. Caodificacion fonética: llevada a cabo en el giro frontal izquierdo con una duracion
de 455 ms.

6. Articulacion: llevada a cabo en el &rea motora, es la finalizacion del proceso.

Por esta razdn, se realiza la seleccion de canales asociando las &reas cerebrales a los procesos
de la decodificacion de habla imaginada descrita por Panachakel et al. [76], la morfologia del
lenguaje en el cerebro detallada por Marslen-Wilson et. al [25] y un estudio realizado por
Alderson-Day et. al que describe las activaciones cerebrales al realizar conversaciones de habla
imaginada [3]. La seleccion arroja los resultados mostrados en la Tabla 4.3. La localizacion de
las areas que se describen en la Tabla 4.3 se muestran en la Figura 4.1, donde cada &rea se

relaciona con una funcion fisiologica. En el caso del habla, el modelo sugiere a las areas de
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Broca, Wernicke y asociacion limbica como las principales responsables de su produccién. Los

canales que corresponden a estas areas son: F7, C5, FC3, FCly Fb5.

Tabla 4.3 Seleccion de canales y su localizacion en areas cerebrales.

Canal Localizacion

C4 Giro postcentral

FC3 Corteza premotora

FC1 Corteza premotora

F5 Giro frontal Inferior

C3 Giro postcentral

F7 Area de Broca

FT7 Giro temporal Inferior

Ccz Giro postcentral

P3 Lobulo superior parietal

T7 Giro temporal medio
Corteza auditiva secundaria

C5 Area de Wernicke

Corteza auditiva primaria

e —._— AREA DE BROCA

® Esaqui donde se ponen en marcha y
donde se ejecutan los planes y los patrones

AREA DE motores para la expresién de cada palabra
Hl  ASOCIACION LIMBICA i

i ® Se ocupa sobre todo del /;~ =

comportamiento, las emociones /

y la motivacién /’ =
Planificacion \

de movimientos Y

complejosy L i/
elaboracion de

-
sensitiva
-

Coordenadas
espaciales

del cuerpo
J y de su emornﬁ/
g

visual de las
palabras

.~ Denominacion 7
de los objetos FVision

AREA DE WERNICKE

@ Principal para la comprensién del lenguaje

o Laregiénmés importante de todo el cerebro para las funciones intelectuales
superiores porque casi todas ellas estdn basadas en el lenguaje.

Figura 4.1 Areas cerebrales asociadas al habla.

4.3 Seleccion de caracteristicas

De acuerdo con la literatura, la mayoria de los trabajos resuelven el problema de
reconocimiento de habla imaginada utilizando una metodologia basada en el preprocesamiento
de la sefial de EEG, extraccion de caracteristicas y clasificacion. Sin embargo, dado que las
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sefiales SI son mas complejas que otras sefiales de EEG y se requiere de un analisis y estudio de

las caracteristicas y propiedades extraidas para reconocer comandos en las sefiales EEG de SI.

De acuerdo con Islam et. al [123], la frecuencia juega un papel esencial en Sl porque existe
evidencia de que las bandas theta y delta son tiles en el andlisis de habla articulada en unidades
linglisticas y prosddicas [127], [128]. Sin embargo, otros autores como Zhao et. al [43]
utilizaron la base de datos de KaraOne y presentan un método de extraccion de caracteristicas
estadisticas, el cual demuestra que este tipo de caracteristicas pueden ser utilizadas para
identificar comandos en sefiales EEG de SI. Por lo tanto, en el presente proyecto de tesis se
utilizan caracteristicas estadisticas para la etapa de extraccion de caracteristicas.

Para la extraccion de caracteristicas se ha encontrado el uso de caracteristicas estadisticas
en esta base de datos. Tales caracteristicas son media, varianza, desviacion estandar, pico
maximo, pico minimo, etc. En esta seccion se realiza un analisis de las caracteristicas de entrada
por cada sujeto y para cada época por canal de las diferentes palabras y fonemas imaginados

gue componen a la base de datos.

Para la etapa de extraccion de caracteristicas utiliza un preprocesamiento de sefiales que se
define como el agrupamiento de épocas por cada canal correspondiente al tiempo donde se
realiz6 la imaginacion del habla. Al conjunto de épocas se define como Ecgij, y se describe como
las i épocas de la sefial EEG para cada ¢ canal y j hace relacion al fonema o palabra imaginada.
En la extraccidn de caracteristicas, para cada época i se obtienen las caracteristicas: area positiva
(area bajo la curva con valores positivos), area negativa (area bajo la curva con valores
negativos), area total (suma de las areas, areas negativa y positiva), area absoluta total (suma de
las areas, areas negativa y positiva), amplitud maxima (valor méximo negativo o positivo),
latencia (nimero de muestras desde el inicio donde se encuentra la amplitud maxima), amplitud
absoluta, radio latencia/amplitud, radio latencia/amplitud absoluta, valor pico a pico (diferencia
entre los valores maximo y minimo), pendiente pico-pico (relacion entre el valor pico-picoy la
ventana temporal pico-pico), ventana de tiempo pico a pico, cruces por cero (momentos en que
la sefial EEG pasa por cero), densidad de cruces por cero (radio entre cruces por cero y ventana

de tiempo pico a pico), desviacion estandar varianza, media, mediana, moda redondeada un
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decimal (valor del valor méas valor mas comun de la sefial EEG redondeado a un decimal), modo
redondeado a dos decimales (valor del valor mas comdn en la sefial del EEG redondeado a dos
decimales), modo redondeado a tres decimales (valor del valor mas comun en la sefial de EEG
redondeado a tres decimales), frecuencia media (un centroide del espectro), moda y frecuencia

mediana.

Estas caracteristicas se consideraron por el esquema de caracteristicas estadisticas
presentado por Zhao et. al [43] y por la teoria consonante vocal [68], la cual indica que, en la
produccion de fonemas y palabras, los fonemas producen ondas con negatividad posterior,
mientras que las vocales generan negatividad anterior. Esta negatividad puede ser observada
como un Potencial Relacionado a Eventos (ERP por sus siglas en inglés) endogeno con
diferentes picos, amplitud, latencia y polaridad. También, todos estos ERP’s se relacionan con
la actividad cerebral y representan importantes caracteristicas como frecuencia, el tiempo entre

picos y otras caracteristicas estadisticas.

Al conjunto de caracteristicas se le denotara como la matriz Fc y antes de la siguiente etapa
se medira si los grupos de caracteristicas por canal tienen un comportamiento normal a través
de las diferentes épocas obtenidas. Esto debido a que posteriormente se utiliza un anélisis de
varianzas entre grupos y es necesario contar con una distribucion normal. Para ello, se utiliza la

prueba Shapiro Wilk donde se define una hipétesis nula:

H, :[Fc,, Fc,,.... Fe, 1> Fc ~ N (4, 0) 4.1

donde se asume que el conjunto Fc tiene una media 1 y una desviacion estandar ¢ normal.

Para aceptar o rechazar la hipotesis nula se define un analisis estadistico dado por:

( 3 atii]
W=t 2 4.2

donde los coeficientes a estan dados por los valores estadisticos ordenados definidos por:
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(a,may) =——= 43

Donde V son las matrices de covarianza y finalmente se acepta Ho si W > 0. Si los conjuntos
de caracteristicas para cada canal y época son normales, estos se incluyen para el estudio de la
relacion de caracteristicas y canales. El estudio presentado de seleccion de caracteristicas se
lleva a cabo por medio de ANOVA, el cual es un andlisis de varianzas de grupos donde se
contrastan las siguientes hipotesis:

Hoim =1 == Hyipy # 1, # . # 4 4.4
donde la hipotesis nula es aquella que determina que las medias de grupos son iguales entre si,
mientras la hipétesis alternativa es aquella que indica que al menos una media de los grupos es
diferente. Para comprobar estas hipotesis se obtienen los valores de significancia dados por la

suma de cuadrados por grupos (SCr) y entre grupos (SCec) de caracteristicas definido por:

SC, = (X Y% +...zxg)_(le+zfj LY 45
s - (kal)z +(kaz)2 __.(kak ] _(ZXﬁZX{---ZXk J 16

y con estos valores obtener el valor de significancia intragrupo (SCic) definido por la siguiente
ecuacion:

SC, =SC, —SCq 47

Finalmente, con los valores de significancia se seleccionan las caracteristicas por canal en
las que su comportamiento es normal, y ademas tienen un comportamiento similar a lo largo de
las epocas. Un ejemplo de la seleccion de caracteristicas se puede observar en la Tabla 4.4,

donde se muestran algunas de las caracteristicas del sujeto MMO5.

Para cada fonema y palabra imaginada, se seleccionan 30 caracteristicas en total, las cuales
conforman el vector de caracteristicas Py(n). Es importante destacar que, para cada sujeto, el
ranking de caracteristicas cambia de acuerdo con los resultados de ANOVA. Este proceso

selecciona las principales para cada sujeto por lo que se adapta al reconocimiento de Sl. Para
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probar la eficiencia de la seleccion de caracteristicas por medio del anélisis de varianzas, se
realizd un estudio que consiste en realizar una seleccion aleatoria de caracteristicas de los
canales en vez de utilizar ANOVA. Finalmente, se observd con la seleccion aleatoria las
métricas como exactitud, precision y reconocimiento fueron mas bajas que aquellos utilizando
ANOVA. También, se realiz6 un andlisis para saber cuales son las caracteristicas que mas
relevancia presentan. El andlisis consiste en realizar un conteo de frecuencia de seleccion de
cada caracteristica a través de todos los sujetos. Los resultados del analisis se pueden observar
en la Tabla 4.5. El andlisis concluye que las caracteristicas mas comunes son valor pico-pico,
area negativa, varianza, desviacion estandar, media, &rea total, area total absoluta, latencia,

cruces por cero y frecuencia media.

Tabla 4.4 Caracteristicas seleccionadas en la base de datos de KaraONE.

Canal Caracteristica
F7 Area total absoluta

F7 Avrea positiva

F5 Frecuencia media
F7 Desviacién estandar
F5 Cruces por cero

C3 Desviacién estandar
FT7 Frecuencia media
C3 Amplitud Absoluta
C3 Varianza

F7 Area negativa

El conjunto de caracteristicas seleccionado por ANOVA es utilizado como vector de
caracteristicas a clasificar por medio de CapsK-SI. La metodologia de clasificacion se realiza
por grupos de clases de acuerdo con la Tabla 4.2. Con base en los criterios de disefio de CapsVI
se realizaron modificaciones para el analisis de palabras y fonemas. El disefio de las capas de

CapsVI se mantiene igual. Sin embargo, la entrada, neuronas y kernels se definen como:

1. Entrada: son las caracteristicas estadisticas de la sefial EEG en un ranking por medio
de ANOVA. El vector de caracteristicas P(n) con dimensiones 1x30 para cada epoca
tiene baja resolucion por los célculos convolucionales. Por lo tanto, Pt(n) es

redimensionado creando un nuevo arreglo de caracteristicas, utilizando aumentacion
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de datos que consiste en duplicar los renglones de caracteristicas.
Consecuentemente, el vector de datos resulta en un arreglo de dimensiones de 30x30.
2. Numero de neuronas en las capsulas: el disefio de CapsVI indica que CapsK-SI debe
de tener ocho neuronas en la capa PC y 16 neuronas en la capa CC de acuerdo con
[109].
3. Tamario de kernels en la capa convolucional y capa PC: el disefio de CapsVI muestra
que CapsK-SI debe de tener 10 kernels con dimensiones de 9x9 en la primera capa

convolucional y 160 con la misma dimension en la capa PC.

Tabla 4.5 Frecuencia de ocurrencia de cada caracteristica en los sujetos utilizando ANOVA.

Caracteristica Sujeto
£ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ g
£ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ £ o3
o o o = = = = = = o N N o,
o1 (ee] © o = N £ [ep] o © o | QD
Area positiva 1 i1 3 3 2 1 3 16
Area negativa 5 11 5 1 1 28
Area total 4 7 4 1 5 21
Area absoluta total 3 4 2 3 2 2 4 20
Amplitud méxima 1 3 9
Latencia 3 1 3 2 3 2 2 4 20
Amplitud absoluta 1 1 11 5 18
Radio de latencia/amplitud 1 1 1 2 1 2 2 10
Radio absoluto 1 1 2 1 3 3 11
latencia/amplitud
Valor pico pico 1 10 11 3 1 1 5 32
Pendiente de pico a pico 4 2 2 8
Ventana de tiempo de pico a 1 2 3 1 3 2 12
pico
Cruces por cero 1 7 6 1 1 4 20
Densidad de cruces por cero 2 3 2 1 8
Desviacion estandar 2 4 1 2 1 3 24
Varianza 2 2 2 2 7 28
Media 5 7 5 1 2 5 25
Mediana 3 2 4 2 14
Moda redondeada un decimal 1
Moda redondeada dos 0
decimales
Moda redondeada tres 0
decimales
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Frecuencia media 1 5 1 2 1 10
Frecuencia moda 5 1 2 1 9
Frecuencia mediana 1 1 1 4 3 5 1 16

En la Figura 4.2 se muestra la arquitectura de CapsK-SI, donde la arquitectura de CapsV1 se
preserva, pero la entrada e hiper-parametros se modifican. Los calculos que se realizan en el

modelo son los mismos que se presentan en el capitulo 3.

Feature ' Convolutions E PC layer i CC layer
Selection ' : ° : :
Network ; . : i=1
ANOVA \‘ Input .
: °
[ 30 . (@] :
30 ®li=2 I
Statistical : : j=1 :
features : — : :
~ L 10 filters b I -_'—)
] i‘)x9 kernel size : ° i=3 E -_): Predictions
& & J , Stride of 1 Lo : j=2
/ TET T 160 filters : : i=980;
: 9x9 kernel size @ | o :
: Stride of 2 + 980 Capsules | 2 Capsules :
: \_8neurons 16 neurons .

Figura 4.2 Arquitectura del modelo CapsK-SI.
4.4 Resultados de clasificacion de CapsK-SI

Para evaluar los resultados del rendimiento del modelo, se utilizan las métricas por clase de
accuracy (ACC), precision (PR), sensitividad (SS), especifidad (SC), coeficiente de correlacion
de Mattew’s y balanced accuracy (MCC). Todas estas métricas se obtienen con los Verdaderos
Negativos (TN por sus siglas en inglés), Verdaderos Positivos (TP por sus siglas en ingleés),
Falsos Negativos (FN por sus siglas en inglés) y Verdaderos Negativos (VN) de las matrices de
confusion generadas. De esta forma, ACC es obtenida mediante la ecuacién 1.8 dividiendo la
suma de TP y TN entre la suma total de predicciones del modelo. La PR es la razon de TP con
todas las predicciones positivas, tal y como se muestra en la ecuacion 1.9. La SS es obtenida
mediante la ecuacién 1.10 y consiste en la razon de TP con la suma de TP y FN para conocer la
influencia de los FN en las predicciones del modelo. La SC es obtenida mediante la ecuacion
1.11 mediante la razén de TN y todas las predicciones incorrectas. EI MCC es calculado con la
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ecuacion 1.12. BACC es calculada mediante el promedio de SS 'y SC. BACC se utiliza cuando

existe un desbhalance de clases.

ACC = TP+TN 4.8
TP+TN + EP+FN
__TP 4.9
TP+ FP
L 4.10
TP+ FN
c—_ N 411
TN + EP
MCC — (TPxTN)—(FPxFN) 412

J(TP+FP)(TP+FN)(TN +FP)(TN +FN)

CapsK-SI se entrena por sujeto para cada una de las clasificaciones binarias.
Consecuentemente, la particion de las sefiales EEG para cada sujeto es de 80% para
entrenamiento y 20% para prueba. En cada una de las iteraciones de la validacién cruzada, un
25% del entrenamiento se utiliza para conformar el conjunto de validacién. Al final de cada
época, la ACC del conjunto de prueba es reportada. De tal forma que, durante la evaluacion, se

utiliza esta métrica para el reporte de resultados.

A continuacion, se muestran los resultados de la clasificacion de tareas binarias con CapsK-
Sl definidas en la Tabla 4.2. La Tabla 4.6 muestra los resultados para la clase BL, la Tabla 4.7
para la clase NS, la Tabla 4.8 para la clase C/V, la Tabla 4.9 para presencia/ausencia de /iy/, y,
Tabla 4.10 para presencia/ausencia de /uw/ (se incluye la desviacion estandar multiplicada por
100 en el caso de las Tablas 4.6-4.10). Dado que se realiza una clasificacion binaria, debe tenerse
en cuenta la relacién de las instancias. En el caso de la clasificacion BL y NS hay un 27,27% de
presenciay un 72,72% de ausencia. Para la clasificacion C/V es del 81,81% para las consonantes
y del 18,18% para las vocales. En el caso de las vocales /iy/ y /uwl/, la presencia es del 9,09% y
la ausencia del 90,90%.
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Sujetos
MMO05
MMO08
MMO09
MM10
MM11
MM12
MM14
MM16
MM18
MM19
MM20
MM21

Promedio

Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta
Etiqueta

Etiqueta

Tabla 4.6 Resultados de la clasificacion bilabial de KaraONE.

Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo
Negativo
Positivo

Bilabial
Prediccién
Negativo = Positivo
94 2
1 35
90 5
5 31
93 3
21 15
93 3
1 35
94 2
4 32
95 1
30 6
89 7
19 17
90 6
8 28
92 4
1 35
96 0
6 30
95 1
1 35
94 2
11 25

ACC

97.73% + 3

92.37% £ 5

81.82%=10

96.97%+5

95.45%z+3

76.52%+6

80.30%=+4

89.39%+3

96.21%=+3

95.45%+5

98.48%=+2

90.15%=+9

90.90%=+7

PR

0.95

0.86

0.83

0.92

0.94

0.86

0.71

0.82

0.90

1.00

0.97

0.93

0.89

SS

0.97

0.86

0.42

0.97

0.89

0.17

0.47

0.78

0.97

0.83

0.97

0.69

0.75

SC

0.99

0.95

0.82

0.99

0.96

0.76

0.82

0.92

0.99

0.94

0.99

0.90

0.92

MCC

0.94

0.81

0.50

0.93

0.88

0.31

0.46

0.73

0.91

0.89

0.96

0.74

0.76

BACC

0.98

0.90

0.62

0.98

0.92

0.46

0.65

0.85

0.98

0.89

0.98

0.79

0.83

En el caso de los resultados de clasificacion presencia/ausencia de BL mostrados en la Tabla

4.6, la exactitud media para todos los sujetos es del 90.90% + 7, alcanzando el 98.48% + 2 para

el sujeto MM20 y un minimo de 76.52% + 6 para el sujeto MM12. La relacion de clases en la

categoria BL es del 72.72% para la ausencia de bilabial y del 27.27% para la presencia. A

continuacién, CapsK-Sl aprende la diferencia entre las clases de presencia/ausencia, también en

todos los sujetos la precisién media para cada sujeto es superior al 72.72%.

Para la clasificacion de presencia/ausencia de NS tomando en cuenta los resultados

mostrados en la Tabla 4.7, la exactitud media en todos los sujetos es del 90,15% + 8, alcanzando
el 98.48% + 2 en el caso del sujeto MM10 y un minimo del 74.24% + 12 para el sujeto MMO09.

De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla 4.7 en la clasificacion C/V, el método de
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CapsK-Sl alcanza una precision media del 94.01% = 6, alcanzando el 100.00% + 0 para el sujeto
MM19 y un minimo de 82.71% + 7 para el sujeto MM12.

Tabla 4.7 Resultados de la clasificacién NS de KaraONE.

Nasal

Sujetos Prediccion ACC PR SS SC MCC BACC
Negativo = Positivo

MMO05 | Etiqueta Negativo 95 1 92.42%+5 096 0.75 091 081 0.83
Positivo 9 27

MMO08 | Etiqueta Negativo 92 4 93.94%+4 089 0.89 096 085 0.92
Positivo 4 32

MMO09 | Etiqueta Negativo 88 8 74.24%+12 056 0.28 0.77 025 0.52
Positivo 26 10

MM10 | Etiqueta Negativo 96 0 98.48%+2 100 094 098 096 0.96
Positivo 2 34

MM11 | Etiqueta Negativo 94 2 93.94%+5 094 083 094 084 0.89
Positivo 6 30

MM12 | Etiqueta Negativo 95 1 77.27%+5 0.88 0.19 0.77 0.34 048
Positivo 29 7

MM14 | Etiqueta Negativo 94 2 89.39%+8 092 0.67 089 072 0.78
Positivo 12 24

MM16  Etiqueta Negativo 93 3 95.45%+3 092 092 097 089 094
Positivo 3 33

MM18  Etiqueta Negativo 96 0 96.97%+5 1.00 0.89 096 092 0.92
Positivo 4 32

MM19  Etiqueta Negativo 94 2 93.94%+4 094 0.83 094 084 0.89
Positivo 6 30

MM20  Etiqueta Negativo 96 0 85.61%+10 1.00 0.47 0.83 0.63 0.65
Positivo 19 17

MM21  Etiqueta Negativo 94 2 90.15%+6 093 069 090 0.74 0.79
Positivo 11 25

Promedio 90.15%+8 091 0.70 090 0.73 0.80

Por lo tanto, en la clasificacion C/V con los resultados de exactitud media, podemos decir
que CapsK-SI separa los grupos de clasificacion clases. S6lo para el sujeto MM12, la precision
de 82.71% + 7 es menor al 81.81% de la relacion de clases, donde podemos concluir que la
varianza entre las caracteristicas de clase no es suficiente para clasificar correctamente a este
sujeto. Para el caso de la clasificacion de presencia/ausencia de /iy/ de la Tabla 4.9, CapsK-SI
alcanza un 94.32% + 3 de precision media, y el valor maximo es para el sujeto MM10 con un
99.24% + 2.
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Tabla 4.8 Resultados de la clasificacion C/V de KaraONE.

CIvV

Sujetos Prediccién ACC PR SS SC MCC BACC
Negativo = Positivo

MMO05  Etiqueta Negativo 107 0 97.71%+6 1.00 0.88 0.97 0.92 0.92
Positivo 3 21

MMO08  Etiqueta Negativo 105 2 95.42%+6 0.91 0.83 096 0.84 0.90
Positivo 4 20

MMO09  Etiqueta Negativo 101 7 84.09%+9 0.59 0.42 0.88 041 0.65
Positivo 14 10

MM10  Etiqueta Negativo 107 1 91.67%+7 0.93 058 091 0.70 0.75
Positivo 10 14

MM11  Etiqueta Negativo 105 3 96.21%+5 0.88 0.92 0.98 0.87 0.95
Positivo 2 22

MM12 | Etiqueta Negativo 105 3 82.71%+7 0.63 0.20 0.84 0.28 052
Positivo 20 5

MM14  Etiqueta Negativo 108 0 97.73%+3 1.00 0.88 0.97 0.92 0.92
Positivo 3 21

MM16 | Etiqueta Negativo 105 3 96.21%+3 0.88 0.92 0.98 0.87 0.95
Positivo 2 22

MM18 | Etiqueta Negativo 108 0 95.52%+6 1.00 0.77 0.95 0.85 0.86
Positivo 6 20

MM19 | Etiqueta Negativo 108 0 100.00%+0 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Positivo 0 24

MM20 | Etiqueta Negativo 107 1 93.18%+5 094 0.67 0.93 0.76 0.80
Positivo 8 16

MM21 | Etiqueta Negativo 106 2 97.73%+3 092 096 0.99 093 0097
Positivo 1 23

Promedio 94.01%+6 0.89 0.75 0.95 0.78 0.85

Para la clasificacion de presencia/ausencia de /uw/ CapsK-SI alcanza un 94.19% + 3 de
precision media. En este caso, el sujeto MM10 también obtiene la mejor clasificacion con un
99.24% + 2. Se puede observar que para el sujeto MM10 se obtuvo una exactitud mayor en
todas las tareas de clasificacion. Por ultimo, queriamos encontrar los patrones que codifican las
capsulas CC para reconocer la presencia de BL y NS vy las diferencias entre imaginar una

consonante y una vocal.

Los resultados demuestran aprendizaje por el modelo de red neuronal en la clasificacion
fonologica. De este modo se observa que existe un patron de habla imaginada que esta siendo
reconocido. Para comprobar esto, se utilizan los vectores de activaciéon s; de las cépsulas
clasificadoras en el modelo de red neuronal. Dado que cada uno de los escalares de los vectores

estd asociado con un canal en el arreglo de entrada, por lo que, utilizando esta informacion, de
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acuerdo con los valores de activacion de cada escalar se utilizan para producir mapas cerebrales

en las categorias de bilabial, nasal y consonante vocal.

Tabla 4.9 Resultados de la clasificacion /iy/ de KaraONE.
liyl
Sujetos Prediccion ACC PR SS SC MCC BACC
Negativo = Positivo

MMO05 Etiqueta Negativo 116 4 94.70%+3 0.69 0.75 0.97 0.69 0.86
Positivo 3 9

MMO08 Etiqueta Negativo 120 0 96.97%+2 1.00 0.67 0.97 0.80 0.82
Positivo 4 8

MMO09 Etiqueta Negativo 120 0 93.18%+5 1.00 0.25 0.93 0.48 0.59
Positivo 9 3

MM10  Etiqueta Negativo 119 1 99.24%+2 092 1.00 100 0.96 1.00
Positivo 0 12

MM11 Etiqueta Negativo 117 3 96.97%+2 0.79 092 0.99 0.83 0.95
Positivo 1 11

MM12 Etiqueta Negativo 119 1 90.91%+6 050 0.08 0.92 0.18 0.50
Positivo 11 1

MM14 Etiqueta Negativo 116 4 94.70%+6 0.69 0.75 0.97 0.69 0.86
Positivo 3 9

MM16  Etiqueta Negativo 120 0 93.94%+4 1.00 0.33 0.94 056 @ 0.64
Positivo 8 4

MM18  Etiqueta Negativo 118 2 93.18%+3 0.71 042 094 051 0.68
Positivo 7 5

MM19 Etiqueta Negativo 119 1 93.94%+4 0.83 042 0.94 0.56 0.68
Positivo 7 5

MM20 Etiqueta Negativo 117 3 90.91%+7 050 0.25 0.93 0.31 0.59
Positivo 9 3

MM21 Etiqueta Negativo 120 0 93.18%+3 1.00 0.25 0.93 0.48 0.59
Positivo 9 3

Promedio 94.32%+3 0.80 051 0.95 0.59 0.73
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Tabla 4.10 Resultados de la clasificacion /uw/ de KaraONE.
luw/

Sujetos Prediccién ACC PR SS SC MCC BACC
Negativo = Positivo

MMO05  Etiqueta Negativo 120 0 91.67%+3 1.00 0.08 0.92 0.28 0.50
Positivo 11 1

MMO08  Etiqueta Negativo 120 0 93.94%+8 1.00 033 094 056 0.64
Positivo 8 4

MMO09  Etiqueta Negativo 119 1 93.18%+5 0.80 0.33 094 049 0.64
Positivo 8 4

MM10  Etiqueta Negativo 120 0 99.24%+2 1.00 092 099 0.95 0.95
Positivo 1 11

MM11  Etiqueta Negativo 119 1 96.97%+5 0.90 0.75 0.98 0.81 0.86
Positivo 3 9

MM12 | Etiqueta Negativo 118 2 90.15%+2 0.33 0.08 091 0.13 0.50
Positivo 11 1

MM14 | Etiqueta Negativo 118 2 93.94%+6 0.75 050 095 058 0.73
Positivo 6 6

MM16 | Etiqueta Negativo 120 0 96.21%+5 1.00 058 096 075 0.77
Positivo 5 7

MM18 | Etiqueta Negativo 120 0 94.70%+6 1.00 0.42 094 0.63 0.68
Positivo 7 5

MM19 | Etiqueta Negativo 119 1 94.70%+3 0.86 050 095 0.63 0.73
Positivo 6 6

MM20 | Etiqueta Negativo 117 3 89.39%+4 0.25 0.08 091 0.10 0.0
Positivo 11 1

MM21 | Etiqueta Negativo 120 0 96.21%+5 1.00 058 096 075 0.77
Positivo 5 7

Promedio 94.19%+3 0.82 0.43 095 055 0.69

4.5 Generacion de mapas de actividad cerebral

Con base en el hecho de que las capsulas codifican las caracteristicas presentes en la entrada
[115] y en el hecho de que la capa CC codifica las caracteristicas estadisticas de las sefiales
EEG, decidimos analizar la relacién entre las capsulas de la capa CC con la actividad cerebral,
puesto que cada caracteristica proviene de un canal relacionado con una ubicacion especifica de
la corteza cerebral. Dado que la capa de reconstruccion decodifica los patrones que se crearon
para clasificar utilizando los vectores de actividad de las capsulas CC, podemos utilizar la
reconstruccion como un decodificador y crear una matriz de valores que representan las
caracteristicas aprendidas, tal y como se muestra en la Figura 4.3. De esta forma, se alimenta a
CapsK-SI con todos los vectores de caracteristicas para cada sujeto y cada grupo de clasificacién

para realizar predicciones.
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j=1

j=2

Entrada

reconstruida

Figura 4.3 Proceso para generacion de mapas cerebrales.

Despues, sumamos todos las matrices de salida R, (n,m) (presencia/ausencia) para cada

prediccion de la red, donde @ es el nimero de arreglo, t es la clase y R es el arreglo promedio

resultante con dimensiones n,m. Esto esta descrito por la siguiente ecuacion:

Rt(n,m):MiZRw‘t(n,m) 4.13

A

Los valores de la matriz de la entrada reconstruida R en su dimension n, representa el valor
de la caracteristica de entrada y su respectivo canal, resultado de la decodificacion de los
vectores de prediccion de las capsulas. Estos valores se utilizan para construir un grafico que
describa la actividad cerebral en términos del valor de reconstruccion obtenido de la capa CC
para cada canal. Las Figuras 4.4, 4.5, 4.6 muestran los resultados de la actividad cerebral en las
categorias BL, NS y C/V, respectivamente. Los sujetos estdn ordenados segun su precision

media en orden descendente a medida que disminuye su precision.

Los mapas de presencia de BL incluyen las activaciones cerebrales de todos los sujetos del
conjunto de datos en funcién de su orden de presentacion. La Figura 4.4 muestra las similitudes
de activacion en los sujetos de las dos primeras filas, que son los sujetos que obtuvieron un
rendimiento del 95.47% hacia arriba. En particular, se observa que en la produccién de palabras
y fonemas bilabiales se producen activaciones en los canales F7, T7, FC3 y FC1, relacionados
con el area de Broca, y la corteza auditiva secundaria y la corteza premotora. Asimismo, el canal
C5, asociado al area de Wernicke y al cortex auditivo primario, también muestra activaciones
en algunos sujetos. Se observa que el reconocimiento del BL se basa en diferencias en su

produccion, principalmente en el movimiento muscular. Se observa que el patron que la red
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codifica para el habla imaginada BL se encuentra principalmente en el area premotora, el area

auditiva y el area de Wernicke.

MM20 98.49%+2

MM21 90.02%=9

MM12 76.46%+6

MMO5 97.53%=%3

Actividad neu

MMO08 92.33%=%5

euronal

Actividad n

MM14 80.34%x4
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Actividad neu:

Actividad neu
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MM11 95.47%=3

MM16 89.37%=3

Figura 4.4 Activaciones cerebrales en la imaginacion de palabras y fonemas bilabiales.

La Figura 4.5 representa el patron codificado por la red en las imagenes NS. Puede

observarse que las principales activaciones se encuentran en el area de Broca y la circunvolucion

frontal inferior (F7 y F5), la circunvolucién postcentral (C4) y la circunvolucion temporal

inferior (FT7). Los sujetos con rendimientos superiores al 90,14% presentan una actividad

consistente en los canales F7 y C4. Por lo tanto, se observa que la actividad de interés podra

encontrarse en el area de Broca y en la circunvolucion postcentral. A diferencia de la

imaginacion BL (que implica principalmente el movimiento de ambos labios y, en

consecuencia, el &rea premotora), en la imaginacién NS sélo se activa el area de Broca en la que

se forma la palabra, ya que los movimientos musculares son menores que en BL.
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Figura 4.5 Activaciones cerebrales en la imaginacion de palabras y fonemas nasales.
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La Figura 4.6 muestra que las principales diferencias en la produccién de consonantes y
vocales son la actividad producida en el area premotora de los canales FC1y FC3, el area de
Wernicke del canal C5 y el giro postcentral de los canales Cz y C3. La actividad para las
consonantes imaginarias en estas areas es mayor porque su produccién es mas compleja que la

de las vocales imaginarias.
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Figura 4.6 Activaciones cerebrales en la imaginacion de consonantes y vocales.
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En el caso de la produccion bilabial de la Figura 4.4 se puede concluir lo siguiente:

e La corteza premotora (FC3, FC1) muestra mayor actividad en conjunto con la

corteza auditiva primaria (T7) y el area de Wernicke (C5).

e Asimismo, el area de Broca (F7, F5) genera actividad en la produccion de bilabial.

En el caso de la produccion nasal de la Figura 4.5 se puede concluir lo siguiente:
e El area de Broca (F7 y F5) muestra mayor actividad.
e El area cerebral del giro postcentral (C4) y el giro inferior temporal (FT7) muestran
en la produccién de fonemas y palabras nasales.

En el caso de la produccion de consonantes y vocales de la Figura 4.6, se puede concluir lo

siguiente:

71



RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO CON CAPSVI 'Y CAPSK-SI

e La principal diferencia esta en la actividad producida en el area premotora (FC1,
FC3), en el area de Wernicke (C5) y en el giro postcentral (C3).

4.6 Discusion

De acuerdo con el analisis de seleccién de caracteristicas, las propiedades estadisticas mas
comunes de la morfologia y la frecuencia de las sefiales de imégenes del habla. Las
caracteristicas de media, area negativa, area total, area total absoluta, varianza y desviacion
estandar tienen la informacion estadistica necesaria para describir los patrones morfolégicos de
cada clase. Ademas, las caracteristicas de latencia de valores pico a pico, cruces por cero y
frecuencia media (centroide del espectro) tienen la informacién estadistica necesaria para

representar los patrones de frecuencia de cada clase.

CapsK-SI aprende las caracteristicas Py#,/) de las sefiales de entrenamiento con
backpropagation y enrutamiento dindmico entre capsulas. Estos algoritmos de entrenamiento
generan vectores prototipo en las capsulas CC con informacion de morfologia y frecuencia de
la bilabial, nasal, consonante, vocal y fonemas a partir de sefiales de imagenes del habla. Estos
prototipos se comparan con las caracteristicas estadisticas que describen la morfologia y la
frecuencia de cada sefial de entrada de EEG de los conjuntos de prueba y validacion con las
ecuaciones 3.3 y 3.4. La comparacion de los prototipos aprendidos en las capsulas CC es la
principal diferencia entre CapsK-Sl y los otros métodos que reportan resultados con KaraOne
en la literatura. Ademas, CapsK-SI presenta las mejores precisiones de la literatura con 90.9%
+7 para BL, 90.15% 8 para NS, 94.01% %6 para C/V, 94.33% +3 para /iy/ y 94.33% +3 para

fuw/.

Segun los mapas de la seccién 4.5, la imaginacion de los sonidos esté relacionada con la
distribucidon espacial de la magnitud de los rasgos de morfologia y frecuencia. Esto significa que
las magnitudes de los rasgos son mayores en la produccién del lenguaje que en el resto de las
areas cerebrales. La distribucion de la magnitud de los rasgos es similar entre sujetos, pero

diferente entre sonidos imaginados.
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CAPITULO 5. COMPARACION DE RESULTADOS UTILIZANDO CAPSK-SI

En este capitulo se presenta una comparativa del rendimiento del modelo CapsK-SI con
otros trabajos que han estudiado la base de datos de KaraOne. Esta comparativa esta basada en
la métrica de exactitud promedio puesto que es la métrica con la que los trabajos de la literatura
utilizan para compararse. Ademas, no proveen ninguna otra métrica con la que se pudieran hacer
comparaciones objetivas. Para tener comparaciones bajo un mismo esquema de comparacion se

seleccionaron los siguientes:

1. Los trabajos deberan de incluir las clasificaciones binarias de ausencia y presencia de
BL, NS, C/V, liyl, y luwl/. Esto es porque el presente proyecto de tesis busca desarrollar
un método que encuentre actividad interpretable que pudiera ser relacionada con las
imaginaciones de palabras y fonemas en estas categorias.

2. Electrodos: el nimero y la localizacién de los electrodos debera ser especificada.

3. Las etapas del procesamiento de las sefiales de EEG deberan estar claramente reportadas.

Los métodos a comparar son un clasificador cuadruple SVM utilizado en [43], K-Vecinos
Mas Cercanos (KNN por sus siglas en inglés) basados en la distancia Riemanniana [122], una
red neuronal convolucional con un autoencoder profundo [55], una red neuronal de extremo a
extremo [129], y una red de correlacion [130]. También implementamos dos modelos de red
neuronal profunda preentrenados conocidos como VGG-16 [131] y ResNet-50 [132] para
contribuir ain mas a las comparaciones. Estos modelos se seleccionaron porque VGG-16 tiene
mejor precision y configuraciones de convolucion para buscar caracteristicas que otras redes,
como LeNet [133] y AlexNet [134]. EI modelo ResNet-50 [132] fue seleccionado porque tiene
altas precisiones debido al aprendizaje residual. Las redes VGG-16 y ResNet-50 fueron
implementadas utilizando la libreria de aplicaciones Keras, donde se encuentran pre-entrenadas.
Posteriormente, se afiadié una capa densa como Ultima ambas redes. Las capas por defecto
incluidas en los modelos originales se configuraron como no entrenables, es decir, solo se
utilizaron los modelos como extractores de caracteristicas. Utilizamos el optimizador ADAM
con una tasa de aprendizaje de 0.001 (se seleccionaron los valores preestablecidos del

optimizador), 200 épocas, y un batch de 1 para cada entrenamiento ya que se observé gue el
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overfitting prevalecia a medida que el entrenamiento llegaba a 100 épocas. Se utilizaron las
mismas entradas que aquellas utilizadas para el modelo CapsK-SlI. La Tabla 5.1 muestra que

CapsK-SI obtiene los mejores resultados en todas las categorias de clasificacion.

Tabla 5.1 Comparacién de resultados del modelo CapsK-SI con modelos de la literatura.

Método Sujetos BL NS CIvV liyl Juw/
[43] 8 56.64% 63.5%  18.08% 59.6%  79.16%
[43] 8 - - ~89.27% - ~80.73%
[122] 8 69.08% 72.10% 86.52% @ 75.27% 83.98%
[55] 14 75.55% 73.45% 85.23% 73.30% 81.99%
[129] 14 53%  47% 25%  53% 74%

betal [130] 14 7121% T7112% 76.52% 73.48% 79550
betaP[130] 14  75.64% 76.5% 89.39% 80.30% g2 5804

VGG-16[131] 12 74.62% 74.31% 83.02% 9155% 97 41%
ResNet-50[131] 12 74.33% 73.66% 82.88% 91.10% gg 79%

CapsK-Sl 12 90.90% 90.15% 94.01% 94.33% 94.19%
+7 +8 +6 +3 +3

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Tabla 5.1, una posible explicacién de las
exactitudes obtenidas son que el clasificador cuddruple SVM [43] obtuvo un rendimiento
inferior porque utilizo una correlacion de Pearson entre 65,835 caracteristicas para seleccionar
100 caracteristicas. Dada la dimensionalidad del espacio y la deficiente seleccién de
caracteristicas para la complejidad de las imagenes del habla, el SVM no pudo clasificar
correctamente las sefiales EEG. ElI método [122] se basa en KNN utilizando la distancia
Riemanniana para comparar matrices de densidad espectral de correntropia. La distancia se
utiliza como una caracteristica, y el modelo puede reconocer el rendimiento promedio de
90.25% entre dos palabras haciendo combinaciones entre las cuatro palabras (gnaw, knew, pat
y pot) en el conjunto de datos. Sin embargo, la exactitud disminuy6 considerablemente en la
clasificacion de ausencia y presencia de BL, NS, C/V, /iy/,y luw/ (Tabla 5.1), esto podra deberse
a que, aunque las sefiales de EEG se transformaron en matrices de correlacion de densidad, la

Unica informacion para clasificar se basa en las distancias, resultando en una separacion no
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eficaz entre clases cuando se incluyen las once clases. EI método presentado en [55] utiliza la
covarianza cruzada de canales y una CNN para clasificar. Las caracteristicas consideradas como
entrada al modelo son las matrices de covarianza, y sus resultados son similares pero inferiores
a los de [122]. La exactitud media de CapsK-SI es superior a la de [55] porque la CNN utilizada
no pudo codificar las relaciones entre todos los canales (a diferencia de CapsK-SI que utiliza el
producto punto para medir proyecciones de vectores y comparar su similitud), considerando
solo los canales que contribuyen a los fendmenos fisicos de las imagenes del habla. EI método
de [129] propone un modelo basado en un Boltzmann restringido, que transforma las sefiales
EEG del habla imaginada y hablada con tres redes. Los resultados reportados son inferiores a
los métodos de la literatura debido a que se realiza una alta mezcla de sefiales EEG (habla
imaginada y hablada) a través de las redes. Se puede observar, dados sus resultados, que tanto
la extraccion de caracteristicas como los métodos de clasificacion no se llevan a cabo para
caracterizar las sefiales de EEG en un dominio adecuado para generar informacion que permita
clasificar correctamente. En cuanto al método [130], Sharon et al. realizaron dos etapas
principales de extraccion de caracteristicas basadas en el analisis de correlacion candnica.
Presentaron sus resultados del modelo de referencia (betal) y el modelo de mejor rendimiento
(betaP). Los resultados son inferiores a CapsK-SI porque el método se basa en el andlisis de
correlacion candnica (CCA), y este método esté sesgado en las fases de las sefiales de EEG, que
se ha demostrado en el presente documento que no es suficiente para clasificar con
caracteristicas como sélo fase. Los resultados de VGG-16 y ResNet-50 son similares, pero no
lograron un alto reconocimiento en comparacion con CapsK-SI porque estos modelos necesitan

conjuntos de datos mas largos para lograr la generalizacion.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se analizan las propiedades de las sefiales de EEG del habla imaginada de EEG
para encontrar patrones y caracteristicas que permitan reconocer vocales fonemas y palabras. Para
ello se propone un método de clasificacion basado en una red neuronal de capsulas, en el caso del
analisis de vocales imaginadas se realiz6 el estudio por medio de un modelo propuesto llamado
CapsVI, para luego analizar palabras y fonemas de acuerdo con agrupaciones basadas en
diferencias fonoldgicas utilizando el modelo propuesto y realizar modificaciones para generar un
modelo nuevo llamado CapsK-SI con el fin de obtener las caracteristicas y canales Utiles para el

reconocimiento de patrones de palabras y fonemas imaginadas.

La arquitectura de CapsVI se basa en convolucion, capsulas de caracteristicas, capsulas de
clases y capas totalmente conectadas. CapsVI se disefid con una metodologia basada en calcular
el nimero y tamafio de los kernels de convolucion con técnicas de correlacion, ademas de encontrar
la dimension de las capsulas basandose en los patrones SRP que CapsVI aprendio durante el
entrenamiento. Dichos patrones son caracteristicas de la actividad cerebral de la imaginacion de
vocales invariantes a la composicion y al ruido de la sefial EEG. Los experimentos se desarrollaron
con el conjunto de datos de DaSalla [42] debido a que tiene muestras de tres clases, dos de vocales
imaginadas y un estado de control. En cuanto a las vocales, se utilizan /a/ y /u/, que, de acuerdo
con la fonética, estan situadas en esquinas opuestas de produccién sonidos. Con esta premisa, se

presenta la conclusion en los parrafos siguientes.

En primer lugar, la varianza presentada en las sefiales CSP es suficiente para encontrar patrones
para las vocales /a/, /ul y estado de control en la clasificacion por pares. Por lo tanto, esos patrones
se clasifican con CapsVI, alcanzando un 98.33% + 2 como mé&ximo y un 84.16% + 20 como
promedio minimo de exactitud en la validacion cruzada. Estos rendimientos superan las

exactitudes reportadas en la literatura.

En segundo lugar, una posible explicacion a los resultados sobresalientes es que la arquitectura
de CapsVI encuentra las caracteristicas relevantes del CSP en las capas de convolucién, y las
capsulas encuentran patrones descriptivos de /a/, /u/ y estado de control. El vector de prediccién
Uji genera una primera clasificacion que encuentra varias categorias de los diferentes patrones

generados por las caracteristicas /a/, /u/ y estado de control de la CSP encontradas durante el
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entrenamiento. Ademas, con los coeficientes bjj se encuentran diferentes proyecciones de Uji con
las clases /a/, /ul y estado de control; las capsulas generan resultados que son invariantes a la
amplitud, la traslacion o el ruido. Este resultado construye mejores patrones descriptivos que se
comparan con los patrones prototipo aprendidos en las cdpsulas de clase, consiguiendo un alto
rendimiento. Estos resultados se deben principalmente al enrutamiento dindmico entre capsulas,
ya que puede encontrar las diferentes proyecciones de las clases de /a/, /u/, y estado de control,
con el patrén de entrada. Entonces, el enrutamiento dinamico entre capsulas ayuda a encontrar
caracteristicas invariantes a la amplitud, la traslacion o el ruido, que son faciles de comparar con
los patrones prototipo aprendidos de las capsulas de la capa CC los cuales son una representacion

comprimida de la entrada.

En el caso del analisis de fonemas y palabras con CapsK-SI, se realizd un analisis mediante
ANOVA unidireccional para estudiar las varianzas entre y dentro de los grupos de caracteristicas
para ponderar todas las caracteristicas y seleccionar las 30 de entre todas con mas varianza.
ANOVA selecciona diferentes caracteristicas en funcion de la actividad cerebral de cada sujeto.
Con este analisis, se codifica y clasifica las propiedades de las sefiales EEG con CapsK-SI en cinco

categorias binarias: presencia y ausencia de BL, NS, C/V, /iyl 'y luwl/.

CapsK-SI describe las iméagenes del habla con caracteristicas estadisticas, que son suficientes
para categorizar la ausencia y presencia de BL, NS, C/V, y la presencia y ausencia de /iy/, y fuwl/.
Ademas, la exactitud media méaxima es de 94,19%=3, y la minima de 90,15%z=8, lo que sugiere
que CapsK-SI codifica la informacion y que existe un patron de actividad cerebral que permite el
reconocimiento de ausencia y presencia de palabras y fonemas. En nuestro caso, encontramos que
las caracteristicas estadisticas describen la actividad cerebral en términos de distribucion de

energia relacionada con la actividad de las neuronas en la produccion del lenguaje.

Segun las comparaciones respecto a exactitud, el rendimiento de CapsK-SI es superior al de
los métodos descritos en la literatura. Ademas, se propuso la categorizacion de palabras y fonemas,
que aun no se ha detallado previamente en la comunidad cientifica. Esta categorizacion es
importante porque no existe un estandar especifico de a qué clase corresponde cada una de los
fonemas y palabras, lo que genera inconsistencia en los experimentos ya que la mayoria de los

autores que trabajan en clasificacion fonoldgica no detallan como se realiza la categorizacion.
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CapsK-SI obtuvo una exactitud sobresaliente en la clasificacién de patrones de diferentes
clases de habla imaginada porque los vectores de actividad de la capa CC generan caracteristicas
que pueden relacionarse a las activaciones cerebrales. Estas caracteristicas son invariantes a la
traslacion y la escala, lo que resulta Util para modelar las propiedades de diferentes fonemas y
palabras imaginados. A continuacién, los vectores de actividad distinguen entre fonemas vy
palabras en diferentes modalidades. Ademas, el nimero de canales de electrodos utilizados en

CapsK-SI es menor que en otros métodos de habla imaginada propuestos en la literatura.

Por otra parte, los resultados informan de que las propiedades que describen los vectores de
actividad de la capa CC pueden ser utilizados para representar la distribucion espacial de la
actividad cerebral. De esta manera, CapsK-SI no solo clasifica con caracteristicas las tareas
imaginadas BL, NS, C/V, /iy/ y /uw/, sino que también es un sistema que permite hacer
interpretaciones a posteriori sobre las relaciones de activacion neural en diferentes areas. En el
caso de los fonemas bilabiales y la produccién de palabras, el cortex premotor, el area de Broca y
el cortex auditivo secundario presentan una elevada actividad cerebral, que esta relacionada con la
produccion del habla articulada bilabial porque estas areas son responsables del movimiento de
los masculos. En el caso de la categoria nasal, en la que intervienen menos musculos para su
produccion, las areas cerebrales que generan mas informacion para discriminar son el area de
Broca, temporal inferior y giro central. En el caso de las consonantes y las vocales imaginadas, la
principal diferencia se encuentra en la corteza premotora, el area de Wernicke y la circunvolucién
postcentral porque la produccion de vocales es méas sencilla que la de consonantes, dado que no
hay obstrucciones orales. Esta informacion sugiere que la capa CC de CapsK-SI encuentra la
distribucion espacial de la energia generada por la actividad neuronal para clasificar fonemas y

palabras imaginados.

Con estas conclusiones, se presenta la creacion de una base de datos descrita en el anexo A, la
cual utiliza el dispositivo de adquisicion de sefiales de EEG OpenBCI utilizando 8 electrodos
activos en las posiciones que sugieren las conclusiones del hemisferio izquierdo. Finalmente, los
resultados fueron inconsistentes debido a que los sujetos requieren de un entrenamiento previo
para estandarizar la forma en que se realizan las imaginaciones, ya que algunos de ellos, por
ejemplo en la imaginacion de la vocal /a/, pueden imaginar la letra “a” graficamente, otros pueden
imaginar el sonido, o, incluso pueden imaginar los labios abiertos de la persona que esta realizando
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la imaginacion. Esto da paso a nuevas investigaciones que han surgido recientemente, tales como
visualizaciones imaginadas, la cual consiste en imaginar imagenes o graficos, lo cual es un area

nueva y diferente a habla imaginada.
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ANEXOS

ANEXO A. CREACION DE BASE DE DATOS

En este trabajo se propone la aportacion de una base de datos para habla imaginada, por lo que
en este capitulo se detalla la composicién de ésta y los protocolos con los que fue creada. El
proposito de conformar una base de datos propia es analizar sefiales EEG bajo el mismo método
de andlisis con el que se analizaron las bases de datos de KaraOne y DaSalla, y con ello determinar
una relacion de caracteristicas con las capsulas de la red CapsVI. En la subseccion A.1 se presenta
la justificacion de la creacidon de la base, en la subseccion A.2 se detalla el protocolo de adquisicién
para obtener las sefiales, en la subseccién A.3 se describe la creacion de una interfaz cerebro
computadora para la adquisicion de sefiales EEG de habla imaginada, y, finalmente, en la

subseccion A.4 se detalla la composicion de la base de datos.

A.1 Justificacion

El habla imaginada se obtiene de la actividad cerebral en &reas que estan relacionadas al
procesamiento de lenguaje. Dichas areas incluyen principalmente al area de Broca y Wernicke.
Asimismo, recientemente, la literatura indica que también las areas de la corteza premotora, el giro
frontal inferior, el giro post-central, el giro temporal inferior, la corteza auditiva primaria y

secundaria participan en la produccién de lenguaje.

Sin embargo, actualmente se conoce de la complejidad que estudiar el fendmeno de habla
imaginada conlleva. La informacion que proveen las areas cerebrales involucradas en el proceso
de lenguaje no se ha visto desde un punto de vista en el que para el area de procesamiento de
sefiales se conoce como informacién a priori. La metodologia que se ha seguido en el analisis de
este fendmeno es similar a una caja negra llena de instrucciones, donde existe una adquisicion de
datos, una extraccién de caracteristicas y clasificacion. No obstante, no se ha trabajado en

caracterizar la informacion presente en sefiales EEG de SI.

Primero debemos de definir qué es lo que compone al lenguaje. Se conoce que el ser humano
utiliza el habla articulada como la forma mas natural y comudn de expresar y comunicar ideas o
sentimientos. El habla estd compuesta por palabras, las cuales se dividen en silabas, que, a su vez,

las cuales son unidades discretas de combinacion de fonemas compuestos por una vocal y
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consonantes. Las vocales son un segmento de sonido en el que no existe alguna obstruccion del

tracto oral, mientras que las consonantes tienen un obstaculo en el flujo de aire.

La justificacion de la creacion de una base de datos de habla imaginada basada en vocales es
que se toma como referencia el modelo de aprendizaje de habla de un humano. Un nifio hablante
de un idioma occidental primero aprende a pronunciar vocales, luego silabas por medio de la
conjuncién de vocales y consonantes para que, finalmente comience a pronunciar palabras [135]-
[137]. Como se puede observar, el modelo de aprendizaje va de lo simple a lo complejo, siendo la
articulacion de vocales algo sencillo y la articulacion de palabras algo complejo. Por esta razon,
se propone la creacién de la base de datos basada en vocales para generar el conocimiento
suficiente de poder crear caracteristicas a priori, teniendo en consideracién la informacién que
brinda la literatura, en la que se describe que al realizar una imaginacion del habla se crean los
SRP [42], los cuales son potenciales evocados relacionados a eventos que se generan en relacion
con el fonema que se imagina. De esta manera se pueden realizar clasificaciones con caracteristicas

a priori de las sefiales EEG de un sujeto.

En la Figura 2.1 se mostro un ejemplo de como se articulan las vocales en el idioma del ingleés.
Comunmente, se representa de acuerdo con términos fisiologicos, especificamente la posicion de
la lengua en la boca y la forma de los labios, lo cual hace referencia a no generar obstrucciones en
el tracto oral con diferentes posiciones de los muasculos que son la lengua y los labios [138]. De
esta forma, para cada una de las vocales la lengua se encuentra en una posicion diferente, creando
diferentes sonidos en el tracto oral en conjunto con la posicion de los labios, los cuales se mostraron
en la Figura 2.2, donde para las vocales /a/, /e/, e /il estan abiertos, mientras que para las vocales
/ol 'y lul estan redondeados.

De esta forma, en la literatura se ha creado un diagrama de articulacién de sonidos con las
diferentes combinaciones de posiciones que se pueden generar entre la lengua y los labios. Este
diagrama se muestra en la Figura A.1, donde se puede observar que la lengua puede adoptar
diferentes posiciones como lo es en frente, atras, abajo arriba, redondeada y sin redondear. De esta
manera se crean diferentes sonidos como son las vocales /a/, /el, i/, /o, /ul, y los sonidos de /¢/,
/ol y /a].
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7 back

Figura A.1 Diagrama de articulacion de sonidos en el tracto oral.

En el caso de la base de datos que se creara en el presente trabajo, se incluyen solamente
las vocales /a/ y /u/ dadas las diferencias que existen en su articulacion, puesto que se puede
observar en el diagrama que ambas vocales estan localizadas en extremos opuestos, y, segln la

lista de fonemas de Kent [139], son vocales con alta diferencia de articulacion.

A.2 Protocolo de adquisicion

Para la creacion de la base de datos se elabord un protocolo de adquisicion basado en la base
de datos de DaSalla, el cual se ejemplifica en la Figura A.2. Tal protocolo corresponde a la serie
de 3 pasos donde su finalizacién se llamara sesidn. Dicho esto, cada sesion de toma de muestras

corresponde a las siguientes etapas:

1. En un monitor aparece una cruz por un tiempo de 2-3 segundos. El intervalo es aleatorio
con el fin de evitar predisposicién del usuario a la siguiente etapa. Ademas, este tiempo
ayuda a evitar cualquier potencial relacionado a eventos que se pueda producir cuando la
cruz aparecio.

2. Aparece una de las tres imagenes a las que se les llamara tareas; labios redondos, labios
abiertos 0 una cruz. Los labios redondos indican que el sujeto debe de comenzar la
imaginacion de la vocal /u/. Por otra parte, los labios cerrados indican la imaginacion de la
vocal /u/. la imagen de la cruz indica que el sujeto debe solamente de mantener la
concentracion en la pantalla del monitor sin realizar imaginacién alguna. La duracién de

esta etapa es de 2.5 segundos.
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3. Finalmente, la pantalla se vuelve completamente blanca durante 3 segundos, indicando al
sujeto que puede tener un momento de relajacion y puede moverse en caso de que lo desee.

Al terminar esta etapa, concluye la sesion.

Para la creacién de la base de datos, cada sujeto realiza 150 sesiones, 50 para cada una de
las tareas. Aproximadamente cada sujeto le lleva un tiempo de 17.5 minutos llevar a cabo las
150 sesiones. Para la adquisicion de sefiales se implementd este protocolo en una interfaz
cerebro computadora basada en una Raspberry y el dispositivo de adquisicion OpenBCI. Esta

interfaz se explica en la siguiente subseccion.

| o

Figura A.2 Protocolo de adquisicién de sefiales EEG.
A.3 BCI para la adquisicion de sefiales EEG de habla imaginada.

Para la creacion de la base de datos fue necesario crear una interfaz cerebro computadora e
implementar el protocolo de adquisicion descrito en la subseccion A.2. Dicho sistema BCI se
compone del dispositivo de adquisicién Cython de OpenBCl y un sistema de computo RaspBerry
Pi.

Cython es un dispositivo que se compone por dos tarjetas electrdnicas: la tarjeta de adquisicion
y la tarjeta de comunicacion, tal y como se observa en la Figura A.3. La tarjeta de adquisicién
(Figura A.3a) utiliza el microcontrolador PIC32MX250F128 con un ADC que realiza un muestreo

de sefiales de 250 Hz [140] y se comunica a un sistema de computacion via inalambrica mediante
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la tarjeta de comunicacion “Dongle” (Figura A.3b) que utiliza un modulo bluetooth 4.0 conocido

como maddulo de radio RFDuino [141].

a) b)
Figura A.3 Cython biosensing board [140].

En la tarjeta de adquisicion es donde se conectan los electrodos. En este caso se utilizaron
electrodos de copa, ya que son de los electrodos que presentan menor molestia a los usuarios,
ademas de que existe evidencia en trabajos previos de su buen funcionamiento al adquirir sefiales.
Asimismo, se utilizo gel Ten20® para acoplar impedancias entre el contacto de la piel y el mismo
electrodo.

Se utilizaron 8 electrodos activos y 2 mas, uno de referencia, y otro de tierra. La colocacion de

los electrodos se muestra a continuacion:

Tabla A.1 Localizacion de electrodos en BCI para habla imaginada.

Canal Localizacion
FC3 Corteza premotora
FC1 Corteza premotora
F5 Giro frontal Inferior
C3 Giro postcentral
F7 Avrea de Broca
FT7 Giro temporal Inferior
T7 Giro temporal medio - Corteza auditiva secundaria
C5 Area de Wernicke - Corteza auditiva primaria

Tal y como se puede observar, la tarjeta Cython esté limitada al uso de 8 canales como méximo.
La metodologia de seleccidn de canales se deriva del analisis de la base de datos en KaraOne en

la subseccion 4.1. Dicho analisis en el que se ponderaron los canales con base en el resultado del
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analisis ANOVA, se excluyen los canales C4, Cz y P3 ya que fueron los canales con menor
significancia en el analisis. Lo anterior es logico, ya que estos canales corresponden
fisiologicamente al giro postcentral del cerebro y es de esperar que su medias intragrupos sean
similares. En cuanto al canal P3, corresponde al Lobulo superior parietal, y de todas las &reas que
se incluyeron en la seleccion de canales de KaraOne, este fue el que menor informacion aport6 de
los 11, por esa razon se excluyd en este estudio. Los canales seleccionados se muestran en la Figura

A.4 con circulos azules, mientras los canales que se excluyeron se muestran con circulos rojos.

Tal y como se observa en la Figura A.4, los canales seleccionados corresponden totalmente al
hemisferio izquierdo. La razén de esto se basa en que, tipicamente, el lenguaje o produccién del
habla se encuentra dominado por el hemisferio izquierdo. Lo anterior lo indica una serie de
investigaciones que se han hecho a lo largo del tiempo (Broca y Wernicke), sin embargo, se
encontrd hace poco que probablemente en personas que son zurdas, la produccion del habla se

encuentre dominada por el hemisferio derecho.

Podemos concluir que los canales fueron seleccionados de forma dptima ya que, en la
experimentacion de la base de datos de KaraOne, se inicié con una ponderacion de canales bajo el
analisis estadistico de ANOVA utilizando los 62 canales. Sin embargo, no todas las caracteristicas
de los canales estan asociadas con la produccién del habla, por lo que las clasificaciones rondaban
alrededor del 57% seleccionando 20 de los 62. Luego de ello, utilizando la informacion que provee
la literatura, se seleccionaron aquellos canales que bajo el sistema internacional 10-10 estén
directamente asociados con las &reas que los modelos méas recientes de produccion del habla
indican. Seleccionando solamente 8 canales que corresponden no solo fisiolégicamente a las areas
encargadas del procesamiento de lenguaje, sino que también fueron los canales méas importantes
en el analisis de ANOVA vy sus caracteristicas, se demostro bajo en analisis ANOVA vy redes tipo
capsula que estos canales aportaban informacion relacionada con el habla, ademas de que las
ponderaciones de ANOVA indicaban un nivel mas alto de relacion entre caracteristicas de estos

canales.
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Figura A.4 Distribucion de canales para la BCI de habla imaginada.

A.4 Composicion de la base de datos

La base de datos se compone de 150 sesiones del protocolo disefiado para habla imaginada, 50
sesiones por cada tarea. Para la recoleccion de datos se situ a un sujeto en una silla comoda a una
distancia de 1 m hacia el monitor. Las condiciones ambientales de la habitacion donde se
encontraba son: temperatura a 20°, sin calefaccion o dispositivos generadores de ruido,
completamente en oscuridad para enfocar al sujeto solamente en el monitor, y puertas y ventanas

cerradas con el fin de evitar ruidos externos que pudieran interferir en la imaginacion.

El sujeto 1, corresponde a una persona de sexo masculino de 26 afios, no cuenta con ingesta
actual de algiin medicamento, ademas de que no utiliza lentes o ha tenido cirugia de correccion de
vista. Durante las 150 sesiones de toma de muestras, el sujeto no report6 algin cansancio, ni algin
sintoma de adormilamiento. De esta forma, el progreso de la actual base de datos se compone de

150 sefiales EEG referentes a las 150 sesiones del protocolo de habla imaginada.

Donde cada sefal sc(n) se compone de 625 muestras dado que la frecuencia de muestreo del
dispositivo de adquisicién es de 250 Hz, y la duracion de la tarea de habla imaginada es de 2.5
segundos. De esta manera sc(n) contiene solamente las muestras en las que el sujeto realizaba la
imaginacién de una vocal o de la tarea de control. Cada una de las sefiales fue guardada en formato

.csv y contiene un arreglo de 9x625, donde las primeras 8 filas corresponden a los 8 canales activos,
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y la ultima fila hace referencia al niUmero de tarea que aparecié en el monitor durante la

imaginacién, lo cual corresponde a la etiqueta.
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