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Capitulo I

Introduccion

En México, del total de personas discapacitadas, el 58% es referente a
problemas para caminar o moverse. Dicho dato es alarmante, puesto que implica que
este sector de la poblacidon carece de motricidad en el cuerpo, por lo que dependen
directamente de la ayuda brindada por otras personas. La principal dificultad, sin
embargo, radica en que su vida es mas complicada, debido a que no pueden
desplazarse de un lugar a otro, y en muchas ocasiones las expresiones faciales son su

unico medio de comunicacion.

Pensando en las personas cuadripléjicas y con la motivacion de ofrecer una
alternativa para que se puedan desplazar facilmente, en este trabajo de tesis se propone
realizar un sistema basado en una red neuronal de retro-propagacion, para el
reconocimiento del movimiento de los parpados, mismos que a cada reaccién en
especifico corresponde una direccion u orden de desplazamiento. Las sefales EEG,
sensadas por una diadema de bajo costo, como la Emotiv- EPOC (Emotiv I. , 2014),
son caracterizadas por el sistema través de una técnica de procesamiento de sefales
conocida como andlisis Wavelet (Burrus Sidney, Gopinath, & Guo, 1998). Las
caracteristicas del EEG sensado se utilizan como entrada a una red neuronal para el
reconocimiento de comandos. El sistema se evaltia a través del envio de comandos a
un pequefio robot mascota, construido con el sistema Mindstorms NXT (Lego
Mindstorms, 2015). Los comandos que pueden reconocerse son tres: adelante, vuelta a

la derecha y vuelta a la izquierda.

Debido a que se desea que el sistema sea accesible para todo el publico, se ha
disefiado para trabajar con dispositivos de sensado de bajo costo. Sin embargo, existen
algunas limitaciones en el uso de diademas Emotiv- EPOC para la deteccidon de sefiales

EEG, con respecto a otros dispositivos. Entre las principales limitaciones se encuentra
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el que no ofrecen senales de alta calidad, ya que estan madas orientadas a las
aplicaciones de videojuegos. Por esta razén, en esta investigacidon se propone el
mejoramiento de la sefial a través del uso de técnicas para la eliminaciéon de ruido. De
esta manera, se consigue aprovechar la diadema Emotiv-EPOC, el cual es un

dispositivo inalambrico y cuyo costo es mas econdomico que el de otros dispositivos.

Se realizaron dos casos, y en ambos, los resultados fueron favorables. En el
primer caso se realizaron cuatro experimentos, en los que a la informacion del EEG se
le aplico la extraccidon de caracteristicas a 10 segundos de sensado; en el segundo caso
se realizaron dos experimentos, haciendo la extraccidon de caracteristicas con ventanas
entrecortadas de un segundo cada una y un corrimiento de 32 puntos. En ambos casos
se aplico la Transformada Discreta Wavelet (Burrus Sidney, Gopinath, & Guo, 1998).
Para el primer caso el promedio de eficiencia en el primer experimento fue 0.624, en el
experimento 2 fue de 0.678. En el segundo caso se realizaron dos experimentos, cuya
mejor eficiencia resulté de 0.844 La principal aportacion de este trabajo es la forma en
que se disen6 la base de datos a partir de la toma de EEG y su extraccion de
caracteristicas, para después someter los datos a clasificacion con el uso de una red
neuronal. (Galvao Barbosa, Zacarias Freitas, de Moura Guedes, & Meggiolaro, 2013)
obtuvieron como mejor eficiencia de la clasificacion de comandos por EEG 0.8875, y
(Nazari Kousarrizi, Asadi Ghanbari, Teshnehlab, Aliyari, & Gharaviri, 2009) de igual
manera, obtuvieron como mejor resultado 0.8875 de eficiencia en la precision de
clasificacion. Comparados con los trabajos de experimentacion realizados en este
trabajo de investigacion, no estan muy separados de nuestros resultados hechos con un

dispositivo de bajos costo.

Las tareas a futuro que se puede realizar son diversas, por ejemplo: la toma del
EEG se puede llevar a cabo con un dispositivo mas sofisticado que Emotiv- EPOC; de
igual manera, para la extraccion de caracteristicas, seria interesante calcular el vector
caracteristico con otras medidas estadisticas, y por qué no, haciendo uso de una, dos, o
todas las sub- bandas cerebrales. Aunado a lo anterior, otra actividad que resultaria de
gran utilidad es hacer la clasificacion en tiempo real, y si se tuviera el equipo necesario,

implementarlo en una silla de ruedas real.



El presente escrito se encuentra dividido en 5 capitulos. El capitulo II describe
los trabajos relacionados que se han elaborado, asi como el marco tedrico mas
importante para entender el resto de documento. En el capitulo IIl se presenta la
descripcidon del modelo propuesto para la implementacion del sistema informatico; el
capitulo IV muestra los resultados obtenidos en base a diversas pruebas. Finalmente, el

capitulo V discute las conclusiones y el trabajo futuro.






Capitulo II

Marco teodrico y trabajos relacionados

El area de BCI (Brain Computer Interface, en espafiol Interfaz- Humano Computadora)
ha sido un campo de investigacién muy expandido en las ultimas décadas (Galvao
Barbosa, Zacarias Freitas, de Moura Guedes, & Meggiolaro, 2013). Este campo de
estudio trata sobre las técnicas asociadas a la adquisicion de sefiales cerebrales, para su
posterior procesamiento e interpretacion, a través de una computadora o un dispositivo
inteligente. En seguida se explican algunos conceptos relacionados a esta investigacion
y posteriormente se describen algunos trabajos interesantes que se relacionan con el

tema presentado.

2.1 Marco teorico
En este apartado se describe el marco tedrico relacionado con la presente
investigacion, algunos de los aspectos a tratar son: redes neuronales, transformadas

Wavelets, y filtros digitales.

2.1.1 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés Artificial Neural
Networks) estan inspiradas bioldgicamente; son enfoques que simulan la forma en que
el cerebro humano procesa la informacién. Las ANN reunen conocimientos mediante
la deteccién de patrones y relaciones entre los datos, y aprenden a través de la
experiencia, no de la programaciéon. Una ANN esta formada por diversas unidades
individuales, las neuronas artificiales o elementos de procesamiento (PE, por sus siglas
en inglés), conectadas con coeficientes (pesos), que constituyen la estructura neural y
se organizan en capas. El poder de los calculos neuronales proviene de la conexion de
las neuronas en una red. Cada PE tiene entradas ponderadas, una funcion de

transferencia y una salida. El comportamiento de una red neuronal esta determinado



por las funciones de transferencia de sus neuronas, por la regla de aprendizaje, y por la
propia arquitectura. Los pesos son los parametros ajustables y, en ese sentido, una red
neuronal es un sistema parametrizado. La suma ponderada de las entradas constituye
la activacién de la neurona. La sefal de activacion se pasa a través de la sefial de
transferencia, para producir una unica salida de la neurona. La funcién de
transferencia introduce la no linealidad a la red. Durante el entrenamiento, las
conexiones entre las unidades estan optimizadas hasta que se minimiza el error en las

predicciones y la red alcanza el nivel especificado de precision.

Existen diversos tipos de redes neuronales, pero todas son descritas por las
funciones de transferencia de sus neuronas, por la regla de aprendizaje, y por la
férmula de conexion (Agatonovic-Kustrin, 2000). La Figura 2.1 muestra el diagrama

general de una red neuronal artificial con sus respectivos componentes.

Pesos

Entradas
.‘.’;

Entrada de Funcion de

lared activacion
.t'\ t—- *
- Ht‘:'j- Q

).
r!

Activacion

. . Funcion de ]
. . transferencia

_ 0,
Ay
@ Umbral
Figura 2.1 Diagrama general de una red neuronal artificial (Agatonovic-Kustrin, 2000).

2.1.1.1 Redes neuronales feed- forward multicapa

Las redes neuronales feed- forward multicapa (MLF, por sus siglas en inglés
Multi- Layer Feed-forward) o también conocidas como perceptrones de varios niveles
(MLP por sus siglas en inglés, Multi- Layer perceptrons), se caracterizan porque las
salidas de unas neuronas sirven como entradas a otras, sin existir recurrencia en las
conexiones. Existen varios algoritmos para entrenar estas redes, siendo el mas popular
el algoritmo de retro- propagacion. Estas redes son aplicadas en una amplia variedad

de problemas de todo tipo (Svozil, KvasniEka, & Pospichal, 1997).
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Una red neuronal MLF consiste de neuronas, que estan ordenadas en capas (Figura
2.2). La primera capa es llamada capa de entrada; la ultima capa es llamada la capa de

salida, y las capas que se encuentre la primera y la ultima capa se llaman capas ocultas.

Capade salida
-~ 4 \\\-.

.
Py
A

Capaoculta

Capade entrada

Figura 2.2 Tipica red neuronal feed- forward compuesta por tres capas (Svozil, KvasniEka, & Pospichal, 1997).

Para una descripcion formal de neuronas se puede usar la denominada funcién
de mapeo [', que asigna a cada neurona i un subconjunto I'(i) € V que consta de
todos los antecesores de la neurona dada (Svozil, KvasniEka, & Pospichal, 1997). Un
subconjunto 1"_1(1') C V consta de todos los predecesores de la neurona i. Cada
neurona en una capa particular estd conectada con todas las neuronas en la capa
siguiente. La conexion entre la neurona i y la neurona j esta caracterizada por el
coeficiente de ponderacion w;; y la neurona 1 por el coeficiente umbral 9; (Figura 2.3).
El coeficiente de ponderacion refleja el grado de importancia de las conexiones dadas
en la red neuronal. El valor de salida (actividad) de la i- ésima neurona X; esta

determinada por las ecuaciones (2.1) y (2.2).

X, X;
DD
] 1
V; L;

Figura 2.3 Conexion entre la neurona iy la neurona j.

x; = f(&) 2.1
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Ei = 19i + ijri_l WijXj 2.2

Donde §; es la ponderacidn de la i-ésima neurona y la funcién f(§;) es llamada funcion
de transferencia. El coeficiente umbral puede ser entendido como un coeficiente de
peso de la conexion con una neurona j formalmente agregada, donde x; = 1 (llamado

$esgo).
En muchos casos, para la funcion de transferencia se utiliza la ecuacién 2.3:

1

f)=—— 2.3

1+exp(—$)
El proceso de adaptacion supervisado varia el coeficiente umbral 9; y los coeficientes
de peso w;; para reducir al minimo la suma de las diferencias al cuadrado entre los
valores de salida calculados y requeridos. Esto se logra mediante la minimizacion de

una funcién objetivo E, expresada como:

1
E = 202 (xo — —le)Z 2.4

Donde x, y =x, son vectores compuestos por el calculo y salidas requeridas de las
neuronas de la capa de salida, y la suma se extiende sobre todas las neuronas de salida

0 (Svozil, KvasniEka, & Pospichal, 1997).

2.1.1.2 Algoritmos de entrenamiento de retro- propagacion
El algoritmo de retro- propagacion utiliza las ecuaciones 2.5 y 2.6 para modificar de
manera incremental los coeficientes de peso y de umbral, respectivamente (Svozil,

KvasniEka, & Pospichal, 1997).

(k)
k+1) _ (k) 9E
wi]- = wi]- -2 (m) 2.5
(k+1) _ o(k) sE\ (K
9; =9, —4 (8—1%) 2.6
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Donde 4 es la tasa de aprendizaje (4 > 0). El problema principal es el calculo de las
derivadas de dE/dw;; a 6E/89;. Esto puede realizarse de varias maneras. Una de las

derivaciones mas populares para obtener esta derivadas, estd basada en gradientes y
fue propuesta originalmente por Werbos (Werbos, 1974), y de manera independiente
posteriormente con el nombre de retro-propagacion por Rumelhart y colaboradores
(Rumelhart, Geoffrey, & R.J, 1986). Una descripcion detallada y didactica de la
derivacion y desglose del algoritmo de retro-propagacion puede encontrarse en (Pérez
Aguila, 2012). Existen librerias que implementan el algoritmo de retropropagacion; en
este trabajo se utilizd la libreria “Neural networks toolbox” de Matlab (MathWorks,
2015).

2.1.1.3 Entrenamiento y generalizacion

La red neuronal MLF trabaja de dos modos: entrenamiento y estimacion. Para
el entrenamiento de la red neuronal MLF y para la estimacion usando la red neuronal
MLF se necesitan dos conjuntos de datos, el conjunto de entrenamiento y el conjunto

que queremos estimar (de prueba).

El modo de entrenamiento comienza con valores arbitrarios de los pesos,
generalmente éstos son numeros arbitrarios, y se procesan iterativamente. Cada
iteracion del conjunto de entrenamiento completo se llama época. En cada época la
red ajusta los pesos y reduce el error. A medida que continua el proceso iterativo de
ajuste incremental, los pesos convergen gradualmente al conjunto local 6ptimo de
valores. Muchas épocas suelen ser necesarias antes de llegar a los valores esperados.

(Svozil, KvasniEka, & Pospichal, 1997).

2.1. 2 Transformada Wavelet

El término ‘wavelet’ se refiere a una onda oscilatoria que viaja por el tiempo, y
puede ser descrita en el plano tiempo-frecuencia (Adam, 2013). En general, las
wavelets se elaboraron a proposito para tener propiedades especificas que las hacen
utiles para el procesamiento de sefiales. Estas funciones representan una herramienta
adecuada para el andlisis de los fendmenos no estacionarios o transitorios. En la figura

2.4 se muestra un ejemplo de sefial wavelet (Adam, 2013).
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Figura 2.4 Ejemplo de una funcién wavelet (Adam, 2013).

Matematicamente, la wavelet ¥, es una funcidén de promedio cero, que tiene la

energia concentrada en el tiempo (ecuacion 2.7):

IZ w®dt=0 2.7

Con el fin de ser mas flexibles en la extraccidon de la informacién tiempo-

frecuencia, una familia de ondas puede ser construida a partir de una funcion P (t),

también conocidas como ‘Wavelet Madre’, que estdn confinadas en un intervalo finito.

La ‘“Wavelet Hija’, ¢, ;(t) esta formada por el factor de traslacion u y un parametro de

escala de dilatacién representado con s. La ecuacion 2.8 describe a la wavelet hija
(Adam, 2013).

1 t-u
Yus(t) = =9 (—) 2.8

N

2.1.2.1 ;Por qué usar wavelets?

La transformada de Fourier, basada en el andlisis espectral, es la herramienta
analitica dominante para el analisis de dominio de frecuencia. Sin embargo, la
transformada de Fourier no puede dar ninguna informacién sobre los cambios
espectrales con respecto al tiempo. La transformada de Fourier asume que la sefial es
estacionaria, pero una sefal no siempre lo es. Para superar esta deficiencia, existe un

método que permite representar la seflal en tiempo y en frecuencia a través de una

14



funcién de ventanas de tiempo (Adam, 2013). La longitud de la ventana determina una
constante de tiempo asi como la resolucion de la frecuencia. Por lo tanto, una ventana
de tiempo mas pequena se utiliza para capturar el comportamiento transitorio de una
sefal, sacrificando la resolucién de frecuencia. La naturaleza de algunas sefiales no es
periddica y transitoria, por lo que las sefiales no pueden ser facilmente analizadas por
transformadas convencionales. Asi, las transformadas wavelets son una herramienta
matematica alternativa que debe ser seleccionada para extraer informacion relevante

tiempo- amplitud de una senal.

2.1.2.2 Transformada Discreta Wavelet
Se sabe que cualquier funcién se puede expresar como una descomposicion

lineal (ecuacion 2.9):

[ = Yia,9,(0) 2.9

Donde a; son los coeficientes de expansion (valores reales) y ¢;(t) es un conjunto de
funciones reales, conocidas como el conjunto de expansion (Burrus Sidney, Gopinath,
& Guo, 1998).

Usando wavelets como el conjunto de expansion, se puede definir la expansion

de una funcién cualquiera f(t) como se especifica en la ecuacion 2.10:

f@®) = 2k 2jaji@ji(t) 2.10
Donde j y k son indices (valores enteros) y las funciones wavelets @;y(t) forman un

conjunto ortogonal de funciones (base).

Los coeficientes aj se conocen como Transformada Discreta Wavelet (DTW,

por sus siglas en inglés Discrete Wavelet Transform).

La ecuacién 2.11 corresponde a la transformacién inversa discreta wavelet:

[ =2k 2jajiji(t) 2.11
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Esta ecuacion se expresa en términos de dos indices: el tiempo de traslacion k y el

indice de escalamiento j. (Burrus Sidney, Gopinath, & Guo, 1998).

Existen varias maneras de estimar coeficientes de la Transformada Discreta
Wavelet, una de ellas consiste en utilizar banco de filtros, en este método, la sefial pasa
por un filtro de pasa altas y un filtro de pasa bajas. (Burrus Sidney, Gopinath, & Guo,
1998). La salida de cada filtro contiene la mitad de las frecuencias de la sefial original,
pero el mismo numero de elementos; las salidas de ambos filtros se concatenan, lo que
genera una nueva sefal con el doble de elementos que la original. Para evitar esto, la
salida de cada filtro se pasa por un proceso de sub- muestreo. Las salidas sub-
muestreadas de los filtros pasa bajas se conocen como coeficientes de aproximacion y las
salidas sub- muestreadas del filtro pasa altas se conocen como coeficientes de detalle. 1Los
coeficientes de aproximacidn se introducen nuevamente a un banco de filtros, y el
proceso se repite tantas veces como se desee. La figura 2.5 muestra un arbol de

descomposicion wavelet con tres niveles. (Goémez Gil, 2014)

Senal

cA, cD,

CAE CD'.\

cA, cD,

Figura 2.5 Arbol de descomposicion wavelet con tres niveles (Burrus Sidney, Gopinath, & Guo, 1998).

2.1.3 Filtros Digitales

Los filtros digitales son utilizados para dos propdsitos generales (Tan, 2008):

1. Separacion de sefiales que han sido combinadas.
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La separacion de sefiales es necesaria cuando una sefial ha sido contaminada
con ruido, interferencia u otras sefales. Por ejemplo, en la mediciéon de la
actividad eléctrica del corazon de un bebé cuando aun estd en el vientre
materno es necesaria la separacion de sefales, debido a que la sefial sera
corrompida por la respiracion del producto y de la madre.

2. Restauracion de sefales que se han distorsionado.
Por ejemplo, una grabacién con equipo deficiente puede ser filtrada para

representar mejor el sonido.

Los filtros analdgicos pueden ser usados para estas mismas tareas, sin embargo, los

filtros digitales generalmente logran resultados muy superiores. (Tan, 2008)

2.1.3.1 Filtros ITIR

Los filtros de respuesta infinita al impulso o IIR (por sus siglas en inglés, Infinite
Impulse Response), son la primera opcion cuando la velocidad es extrema, y la fase de
no linealidad es aceptable (Tan, 2008). Los filtros IIR son computacionalmente mas
eficientes que los filtros FIR, ya que requieren un menor numero de coeficientes
debido al hecho de que utilizan retroalimentacibn o polos. Sin embargo, la
retroalimentacion puede resultar ser inestable en el filtro, si los coeficientes se desvian
de sus valores verdaderos. La ecuacidn general para los filtros IIR puede ser expresada
como se describe en la ecuacion 2.12. (Tan, 2008).

b0+bll_1 +"'+bNZ_N — Zlg:() ka_k
14+aiz- 1+ +ayZ—M 1+38 apzk

H(z) =

2.12
Donde a;, y by, son coeficientes del filtro.

Existe una gran cantidad de filtros. Un tipo de filtro IIR que a continuacion se
describe es el filtro Chevyshev Tipo II, el cual presenta buenos resultados en
aplicaciones asociadas al procesamiento de electro encefalogramas (Juarez Guerra,
Alarcon Aquino, & Gomez Gil, Epilepsy Seizure Detection in EEG Signals Using
Wavelet Transforms and Neural Networks, 2014).

17



2.2 Trabajos relacionados

Enseguida se presentan algunos trabajos reportados recientemente, que son
similares al presentado en este proyecto. Los trabajos descritos aqui se han organizado

de acuerdo al area de conocimiento.

2.2.1 Reconocimiento basado en Interfaces Cerebro-Computadora

Galvao y otros (Galvao Barbosa, Zacarias Freitas, de Moura Guedes, &
Meggiolaro, 2013), desarrollaron técnicas para implementar operaciones de cuatro
actividades mentales de BCI, para la activacion de una silla de ruedas. Estas
actividades estan basadas en el uso de BCI con actividades mentales intuitivas, tales
como el movimiento imaginario del brazo izquierdo, para girar una silla de ruedas a la
1izquierda, sin la necesidad de imaginar operaciones matematicas o imaginar
movimientos de objetos, como hacen otras aplicaciones. Los autores encontraron que
las caracteristicas relacionadas con la potencia de la sefal en las bandas Alfa y Beta,
que aparecen al imaginar funciones motoras, representan adecuadamente el
comportamiento de las senales de EEG en el dominio de frecuencia- tiempo para estos
casos. Los métodos que utilizaron estan basados en algoritmos de redes neuronales
perceptron multinivel. Los dos métodos de clasificacion que emplearon los autores
fueron: el sistema implementado con una multi-red y el sistema de modelo jerarquico,

cuyo éxito de clasificaciéon en comandos fue de 88.75% y 91.0%, respectivamente.

En Morales y otros (Morales Flores, Ramirez Cortés, Gémez Gil, & Alarcén,
2012) se aplica una arquitectura basada en sistemas de inferencia difusa (ANFIS), a
problemas de salud para tareas de clasificacidon ejecutadas sobre datos temporales. La
informacién sobre potencia de la sefial se obtuvo de las bandas conocidas como “Alfa”
y “Beta”, que constituyen un descriptor bueno para este tipo de problemas y con
adecuada separabilidad, proporcionando un buen equilibrio entre la complejidad del
problema y la tasa de clasificacidén. Los vectores caracteristicos que representan a cada
tarea mental después de aplicar un paradigma difuso, proporcionan una buena

descripcién de la evolucion temporal de la senal de potencia. Este trabajo se realizod
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utilizando dos redes neuronales artificiales, una tipo Elman y una conocida como
FCRNN (Fully Connected Recurrent Neural Networks, en espafiol: red neuronal recurrente
totalmente conectada). Los autores encontraron que la red FCRNN obtiene un mejor
desempefio que la red Elman durante la etapa de entrenamiento (94.61% y 91.75%,
respectivamente); sin embargo, la red Elman logra un mejor rendimiento que la red
FCRNN en la generalizacion de la clasificacion (90.16% y 88.12%, respectivamente).

En ambos casos, se ocup6 una red con 10 nodos en la capa oculta.

Nazari K., y otros (Nazari Kousarrizi, Asadi Ghanbari, Teshnehlab, Aliyari, &
Gharaviri, 2009) muestran el disefio de una BCI, que convierte EEG en el movimiento
de un cursor. El método automatizado propuesto para la clasificacion de la actividad
EEG, consiste en tres etapas: pre-procesamiento de la sefial, extraccion de
caracteristicas y clasificacion. Para el pre-procesamiento de la sefial los autores
utilizaron cuatro métodos, con el fin de quitar la perturbacidn que causan los
artefactos: valores extremos, tendencias lineales, improbabilidad de datos y curtosis.
En la extraccion de caracteristicas ocuparon el espectrograma de potencia, varianza y
media de las wavelet madre Haar. Finalmente, los autores implementaron un MLP de
retro- propagacion (MultiLayer Perceptron, en Espafol perceptrén multicapa) con una
capa oculta de cinco neuronas, una red neuronal probabilistica (PNN, Probabilistic
Neural Network), y un clasificador SVM (Support Vector Machines) con nucleo RBF
(Radial Base Function, funcién de base radial) Gaussiana. En comparacién con la red
neuronal, SVM tiene mayor precision de clasificacién en el entrenamiento (99.56% y
100%, respectivamente); sin embargo, la red neuronal es mejor que SVM durante las
pruebas (precision de 88.75% en la red y 82.2% en SVM). Esto se debe a que SVM es

un clasificador mas general.

2.2. 2 Diadema Emotiv- Epoc

La diadema EPOC es un sistema EEG inaldmbrico de 16 electrodos: 14 canales
para extraccion de sefiales y 2 electrodos de referencia. Este sistema fue desarrollado
por Emotiv Systems (Emotiv I. , 2014), una empresa electrénica australiana dedicada a
la elaboracion de tecnologia de electroencefalografia (EEG) y sistemas BCI. Se han

realizado investigaciones recientes que denotan el interés de muchas personas por
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alcanzar resultados significativos en BCI usando Emotiv- EPOC; a continuacion se

mencionan algunas.

Liu y colaboradores (Liu, y otros, 2012) desarrollaron una plataforma basada en
SSVEP (steady-state visual evoked potential, en Espafiol “potencial evocado visual de
estado estable”) usando Matlab y Emotiv- EPOC. En comparacion con g.tec' (g.tec
medical engineering, 2015), el cual es un sistema sofisticado de captura y
procesamiento de sefiales EEG, Emotiv EPOC es un dispositivo inalambrico de bajo
costo que requiere de menor tiempo de preparacion para su uso. Sin embargo, el
software de apoyo para Emotiv-EPOC no es de cédigo abierto y tiene algunas
limitaciones en la programacion con Matlab. Con la finalidad de superar estas
dificultades, para el procesamiento de la sefnal sin el uso de internet, los autores
utilizaron Emotiv TestBench (Emotiv 1. , 2014), que es un conjunto de rutinas que
permiten guardar y convertir los datos del EEG a un formato que Matlab puede leer.
Posteriormente, los autores emplearon el analisis de correlacion canoénica (CCA,
canonical correlation analysis) para la deteccion de caracteristicas en los datos del EEG y
compararon el rendimiento de g.tec y Emotiv. El ITR? (Information Transfer Rate, tasa
de transferencia de informacién) y la precision obtenidos usando g.tec fueron de
94.79£1.94 % y 35.66%5.71 bits/min, respectivamente. Para Emotiv, el promedio de
precision fue de 82.99+4.98% y el ITR de 28.06%6.45 bits/min.

En segundo lugar, debido a la dificultad de conexion, estos autores ocuparon el
sistema de software BCI2000 para hacer comunicacion entre Emotiv y Matlab, de esta
manera implementaron el sistema en tiempo real. Este sistema alcanz6 un promedio
de precision de 95.83+3.59 %, un ITR de 18.9911.68 bits/min y deteccion de tiempo
de 5.25%£2.14 segundos. Finalmente, los autores utilizaron el sistema en linea y su
prueba de control del entorno ayud6 a los usuarios, especialmente a las personas
discapacitadas, al manejo de los aparatos electrodomésticos sin necesidad de utilizar el

cuerpo.

! g.tec medical engineering es una empresa austriaca, fundada en 1999 y dedicada a la investigacion y
desarrollo de sistemas BCI.

2La velocidad de transferencia de informacién (ITR) es un indice muy importante para evaluar sistemas
BCI. ITR esta representado por la informacion transmitida dada en bits/ minuto.
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Moreno y otros (Moreno, Pena, & Gualdrén, 2014) presentan los avances
obtenidos en la realizacién de un sistema de neuro- mercadotecnia. El sistema permite
evaluar las emociones que presentan los televidentes al observar comerciales
publicitarios. Utilizaron la interfaz Emotiv- EPOC para la adquisicidon de las sefiales,
misma que es capaz de identificar los siguientes estados de animo: aburrimiento,
excitacion, calma, frustracion y meditacion. El algoritmo que propusieron tiene siete
etapas: preparacion de los equipos y zonas de trabajo, tiempo de relajacién para
preparar a los usuarios, inicio de la ejecucion de una pauta publicitaria, captura del
evento de atencion, fin de la ejecucion de la pauta publicitaria, analisis estadistico de la
senal correspondiente a la atencion del usuario durante la pauta y la realizacién de una
entrevista (método tradicional de evaluacion). Los indicadores estadisticos de las
pruebas realizadas (media, mediana, desviacidon estandar y varianza) demostraron que
el analisis de neuro-sefiales a través de Emotiv- EPOC es una herramienta util para la
captura del nivel de atencion en los usuarios, y de esta manera mejorar la realizacion

de comerciales.

Los autores (Vourvopoulos & Liarokapis, 2011) desarrollaron dos prototipos
basados en la interaccidon humano-robot a través de tele-operaciéon con BCI. El primer
prototipo experimental permite a un robot Mindstorms NXT avanzar o detenerse,
dependiendo del nivel de atencidon o meditacion que el usuario presente. El segundo
prototipo lo implementaron con el uso de la diadema Emotiv-EPOC, debido a las
ventajas que presenta, como su extensibilidad y adaptabilidad en su lenguaje de
programacion LEJOS de Java, logrando obtener un mejor control del usuario hacia el
robot Mindstorms NXT. El robot controlado por la diadema Emotiv-Epoc fue capaz
de realizar cuatro movimientos: derecha, izquierda, adelante y atras, por lo que el
estudio de los niveles de atencién y meditacidén en el cerebro humano pueden ser de
gran utilidad en trabajos futuros. En este trabajo de investigacion el porcentaje maximo
de eficiencia para el nivel de meditacidén en calma fue de 90%, en estado normal: 75%,

y en estado de concentracion fue de 83%.
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Campbell y colaboradores (Campbell, y otros, 2010) presentan el disefio,
implementacién y evaluacién del sistema Neurophone. El sistema detecta sefiales
neuronales con el uso de la diadema Emotiv-EPOC para impulsar aplicaciones de
telefonia movil en el iPhone. La aplicacion consiste en marcar un numero especifico de
contacto de la libreta de direcciones de un teléfono movil tinicamente controlado por el
cerebro, mediante dos formas: con el uso de la sefial P300 y a través de guifios emitidos
por el usuario. En la pantalla del teléfono parpadea una secuencia de fotos que hacen
alusiéon a la persona que el usuario desea marcar, las sefiales EEG captadas se
transmiten de forma inalambrica al iPhone donde funciona de forma nativa un
clasificador ligero para discriminar sefiales con ruido. En la evaluacién del sistema los
autores obtuvieron que la precision de la diadema Emotiv- EPOC, en los resultados de
clasificacion por guifio para individuos sentados, es de 95.58%; para personas
caminando es de 92.58%. Ademas, en la evaluacién de la clasificacién a través de
pensamiento con P300, obtuvieron que el porcentaje de precisidbn para un sujeto
sentado sin escuchar musica y para un sujeto sentado escuchando musica es el mismo,

es decir, 88.89%, finalmente parado es de 66.67%.

2.2.3 Robot Mindstorms NXT

El robot Mindstroms NXT esta formado por un conjunto de elementos basicos
de las tedricas roboticas, como la union de piezas y la programacion de acciones
orientada a objetos o en forma iterativa. Este robot es fabricado por la empresa LEGO
y se usa en este proyecto de investigacidbn para ejecutar las instrucciones de
movimiento interpretadas por el sistema BCI implementado. Los robots Mindstorms
se usan continuamente en proyectos de investigacion y para una gran variedad de
aplicaciones, por ejemplo: la simulacion de problemas de inteligencia tipo enjambre
(Pésztor, 2014) , la ensenanza en la disciplina de Gestion de Proyectos de Ingenieria de
Software (Silveira Duarte, y otros, 2014), la validacion de estrategias para fusion de
sensores (Marin, Vallés, Soriano, Valera, & Albertos, 2014) o para el aprendizaje de la

mecatronica (MechLab, 2013).
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2.2.4 Wavelets

Se han realizado algunas investigaciones de la transformada Wavelets
relacionadas con el andlisis de EEG, lo que demuestra la utilidad de estas
transformadas matematicas en el campo de la ciencia, a continuaciéon se mencionan

algunas.

Los autores (Sheoran, Kumar, & Kumar, 2014) propusieron un algoritmo para
eliminar el ruido que provocan los artefactos’, cuando se toman EEG’s empleando un
solo canal, basado en la utilizacion de analisis wavelet y la técnica FastICA®*. El
andlisis wavelet lo utilizaron para descomponer el vector de sefial en una matriz de
entrada usando la técnica ICA. El ruido blanco que utilizaron en los EEG’s analizados
fue de 50 Hz, y los resultados obtenidos del método propuesto, en comparacién con los
filtros pasa bajas, mostraron mejores resultados con insignificante pérdida de
informacién. El método propuesto con wavelets mostrd una mejora en la eliminacion

de ruido de 4.7%.

Los autores (Mahajan & I. Morshed, 2015) presentaron un nuevo algoritmo
estadistico sin supervision, que utiliza entropia multiescala modificada y curstosis, para
identificar automaticamente qué ojo parpadea independientemente de los artefactos.
Posteriormente, se elimina el ruido de dichos artefactos mediante la descomposicion
wavelet biortogonal. El algoritmo preserva la actividad neuronal en los componentes
independientes y elimina solo la actividad de los artefactos. Los resultados mostraron
un mejor desempenio en las sefiales EEG reconstruidas usando un algoritmo no
supervisado propuesto en términos de coeficiente de correlacion y coherencia
espectral, en comparacidén con la reduccion a cero-ICA convencional y técnicas de
eliminacién wavelet de artefactos. El nuevo algoritmo logra una sensibilidad media de
90%, con un tiempo promedio de ejecucion para los conjuntos de datos (N= 7) de 0.06

s. El algoritmo propuesto no requiere de la identificacién manual de artefactos, ni de

3 Los artefactos son sefiales indeseadas que distorsionan el EEG y que surgen de acciones cotidianas,
como parpadear o mover un musculo.

“ FastICA es un algoritmo que se aplica a las sefiales descompuestas para averiguar la mezcla y
desmezcla de la matriz (A y W respectivamente) a lo largo de la matriz de componentes independientes.
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un canal electro-encefalografico adicional. El algoritmo fue probado para 12 canales,

pero podria ser util para sistemas de EEG mas grandes.

Los autores (Nasreddine Belkacem, Shin, Kambara, Yoshimura, & Koike,
2015) propusieron un algoritmo para la clasificacion de seis tipos de movimientos de
ojos (arriba, abajo, izquierda, derecha, centro y parpadeo no voluntario). Para captar
las sefales cerebrales ocuparon dos sensores, posicionados sobre el 16bulo temporal,
realizando la clasificacién en tiempo real. En este trabajo, los autores usaron la
transformada continua wavelet para la deteccidbn en linea y extraccion de
caracteristicas, pudiendo discriminar entre cuatro direcciones cardinales para el
movimiento de ojos y dos clases adicionales (parpadeo y mirar al centro). Los autores
aplicaron la transformada wavelet porque se ha demostrado en otros trabajos que es
una técnica muy efectiva para el reconocimiento de patrones en EEG, ademas de que
detecta ocurrencias muy precisas en el movimiento de 0jos en sefiales no estacionarias.
A través de usar una clasificacion lineal, los resultados mostraron un promedio de
precision del 85.2% y una susceptibilidad de 77.6% en todas las clases. Por lo tanto, el
algoritmo propuesto fue eficiente en la deteccion y clasificacion del movimiento de

0jos, logrando mayor precision y baja latencia para pocas pruebas.

Juarez Guerra y otros (Judrez Guerra, Alarcon Aquino, & Gomez Gil, Epilepsy
Seizure Detection in EEG Signals Using Wavelet Transforms and Neural Networks,
2014) presentaron los resultados de un modelo basado en andlisis wavelet y redes
neuronales, para la identificacion de eventos de convulsiones en la epilepsia. La base
de datos que utilizaron es la proporcionada por la Universidad de Bonn, y el
tratamiento de la sefal pasd por tres etapas: la primera, que consistid en el pre-
procesamiento de la sefial, utiliz6 dos filtros pasa bajas IIR y FIR, cada uno disefiado
para frecuencias de 64 Hz y al menos 60 dB de atenuacién en lo mas alto de la banda.
Posteriormente, la extraccion de caracteristicas se llevd a cabo con la Transformada
Discreta Wavelet (DWT, Discrete Wavelet Transform) y con la Transformada Discreta
Wavelet de Superposicion Maxima (MODWT, Maximal Overlap Discrete Wavelet
Transform), aplicando en ambas las siguientes wavelets madre: Haar wavelet,

Daubechies de segundo orden (Db2) y Daubechies de cuarto orden (Db4). Por ultimo,
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los autores realizaron la clasificacion a través de una red neuronal de retro-
propagacion con seis nodos de entrada (uno por caracteristica) y dos nodos de salida
(uno por cada clase). Para realizar los experimentos utilizaron los dos tipos de
transformadas wavelet mencionados anteriormente. En el primer experimento se
descompuso la sefial del EEG en segmentos y con ellos entrenaron a la red, logrando
una precision de clasificacion de 93.23%. En el segundo experimento la sefial del EEG
se descompuso en sub- segmentos para el entrenamiento y obtuvieron el 99.26% de

precision.
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Capitulo

M¢étodo Propuesto

En el presente capitulo se describen cada una de las etapas del método
propuesto para lograr el control del movimiento de objetos a través del uso de electro-

encefalogramas y redes neuronales artificiales con la diadema Emotiv-EPOC.

3.1 Descripcion general.
La descripcion general del sistema, llamado BLINK, se basa en cuatro etapas

mostradas en la Figura 3.1; en las siguientes secciones se describen cada una de éstas.

Adquisicidn Extraccion de Clasificacion Movimiento
de la sefial caracteristicas del robot

Figura 3.1 Etapas del sistema BLINK.

3.2 Adquisicion de la senal.

Existen diferentes técnicas para la captura de las sefiales neuro-eléctricas, sin
embargo, el EEG y el electrocorticograma (ECoG) son los dispositivos mas utilizados.
En nuestro trabajo se utilizo el EEG para obtener las sefiales cerebrales, a través del
uso de la diadema Emotiv- EPOC mostrada en la Figura 3.2. Los primeros pasos para
capturar las sefiales cerebrales se describen en el diagrama de actividades de la Figura
3.3.
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Figura 3.2 Diadema Emotiv- EPOC (Emotiv I. , 2014).

l

l Colocar diadema J

i
Encender diadema

(@)

e’

Figura 3.3 Diagrama de actividades de la captura de sefiales.

3.2.1 Colocar diadema
La colocacién correcta de la diadema Emotiv- EPOC es muy importante para
obtener resultados Optimos y confiables. El sistema de posicionamiento de electrodos

Emotiv- EPOC se basa en el sistema internacional 10-20 (Figura 3.4).

Figura 3.4 Sistema de posicionamiento de electrodos de Emotiv- EPOC (Reyes Rueda, 2013).
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El sistema 10-20 (Figura 3.5) se basa en la relacion de distancia entre electrodos
que estan espaciados entre el 10% y el 20% de distancia entre puntos identificables del
craneo. Estos puntos clave, a partir de los cuales se realizan las medidas, son

(Talamillo Garcia, 2011):

e Nasion: identacion entre frente y nariz.
e Inidn: protuberancia occipital.

e Punto pre-auricular: delante del trago de cada pabellon de la oreja.

A B MNasion

©Aa,

Preaurical
point

<—J/
Inion 10%

Figura 3.5. Ubicacion de los electrodos y puntos de medicion para su colocacion en el Sistema
10- 20 (Talamillo Garcia, 2011).

Existe una nomenclatura de los electrodos, que obedece a la region cerebral
sobre la que yacen y a una numeracion que va de menor a mayor, empezando desde
areas anteriores hacia posteriores; los numeros impares corresponden al lado
izquierdo y los pares al derecho (Talamillo Garcia, 2011), (Ver tabla 3.1). En la Figura
3.6 se ilustra el sistema de posicionamiento correcto en la cabeza del usuario con el

sistema Emotiv- EPOC.
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3.2.2 Encender diadema
El encendido de la diadema comprende la conexién de la USB al computador
para establecer comunicacion inalambrica, asi como verificar que el /ed de la diadema

esté en color azul para asegurar que tiene suficiente bateria y funcione correctamente.

Tabla 3.1 Area cerebral y nodos que le corresponden (ver Figura 3.5 para el significado de los

nodos). (Talamillo Garcia, 2011)

Area cerebral Hemisferio Linea Media Hemisferio

Izquierdo Derecho

Frotopolar FP1 FP2

Frontal F3 Fz F2
Fronto Temporal F7 C3 Cz F8 C4
Temporal Medio y Parietal T3 P3 Pz T4 P4
Temporal Posterior y T5 Ol T6 02

Occipital

Figura 3.6. Posicionamiento correcto de electrodos en el usuario (Emotiv 1. , 2014).

Continuando con el proceso de la adquisicidn de la sefial, la Figura 3.7 muestra
el diagrama de actividades correspondiente al momento en el que se inicia la grabacion
de senales cerebrales con el usuario, hasta el instante en el que se obtiene el archivo
* edf que contiene los datos crudos del EEG. En los siguientes apartados se describen
cada una de las actividades de manera explicita.
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[Iniciar proceso de grabacién]<’

[Grabar datos del usuario]

|

Qcurrid algln error

Obtuvo las sefiales que necesitaba

Guardar archivo

[Conversién de formato de archivo]

.
(@)
i

Figura 3.7 Diagrama de actividades desde el inicio de la grabacion del EEG hasta la conversion del

archivo .edf a .csv

3.2.3 Iniciar proceso de grabacion

El software utilizado para grabar las sefiales electro-encefalograficas de los
usuarios en nuestra investigacion fue Emotiv TestBench v1.5.0.3 (Informer
Technologies, 2015). Antes de comenzar a grabar el EEG, es necesario verificar la
recepcion de la sefal inalambrica, a través de los colores mostrados en la ilustracion
representativa de la diadema (Figura 3.8). El color negro indica que no hay sefial, el
rojo revela que la sefal es casi nula, el anaranjado representa que la sefial es baja, el
amarillo muestra un estado de aceptacion y el verde corresponde al color de una
excelente sefal. Para nuestro sistema es muy importante tener todos los canales

funcionando de manera 6ptima, por lo que el color de exigencia es verde.
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Sampling Rate 128

Figura 3.8 Colores que verifican la recepcion inalambrica de la diadema Emotiv- EPOC (Emotiv).

Antes de comenzar a grabar el EEG de los sujetos que se utilizaron para realizar
los experimentos detallados aqui, se practicaron diversas actividades mentales y
musculares con los usuarios durante cinco minutos. Estos ejercicios mentales se
realizaron utilizando los programas ya disponibles en Emotiv. Una actividad consistio
en tratar de mover un cubo en 4 cuatro posiciones diferentes (arriba, abajo, derecha,
1zquierda) con solo pensarlo, y la segunda actividad fue parpadear primero un ojo,
después otro y por ultimo ambos ojos por dos minutos, respectivamente. Las
actividades anteriormente descritas se realizaron con la finalidad de que las personas se

familiarizaran con el equipo y sus acciones se efectuardn de manera natural.

3.2.3 Grabar datos del usuario

Para realizar los experimentos presentados en esta investigacidon, se cred una
pequefia base de datos de EEG, que se describe en la seccion 3.4.2. Durante la
grabacion del EEG de cada sujeto, éste(a) se encontraba sentado(a) comodamente en
una silla posicionada a 30 cm de la computadora, y el lugar contaba con buena
iluminacién. Cuando el usuario estaba relajado(a) y preparado(a) para comenzar la
captura de sefiales electro-encefalograficas, se comenzo6 el parpadeo de ojos, de
acuerdo a las indicaciones que el individuo le queria mandar al robot y de esta manera
efectuar el movimiento del lego. La tabla 3.2 especifica el movimiento del robot que
corresponde al parpadeo provocado de cada uno de los ojos. La Figura 3.9 muestra

como ejemplo, el parpadeo provocado del ojo derecho con el usuario 1.
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Tabla 3.2 Movimiento del robot de acuerdo al parpadeo.

Parpadeo de ojo Movimiento del robot
Ojo derecho Vuelta a la derecha
Ojo Izquierdo Vuelta a la izquierda

Avanza hacia adelante.

Ambos ojos

a2 Emotiv TestBench v1.5.0.3 =
Application  Tools Marker  Help
Contact Gualty EEG |FFT |Gyro | Data Packets

Channel Soacing
200 S uv

Max Amplitude
0 v

Min Ampliude i
0 v

Auto Scale

| High-Pass Fiter

Al Channels

Samping Rete 128
Event Log V] FC5 e RSP N S | R VY R
o
RSOSSN ST AU W O A IO {0 B 0 RV AN [P 0 AU L AN i A NS S
P7 |
@ o ITPAUSPRERUSPUI U5t W UMt Sy A DU | N e S
02
INIVEEN
[P NP NNUPU NI VS AP SN IR S A AT S
T8
FC6
F4 Fl
=
E|
=
Stop Saving (00:00:08 385) AR

200 400 600 800 1000 1200
Sample

Load Data

Figura 3.9 EmotivTestBench- Sujeto 1

En el momento en el que el usuario estd satisfecho con las indicaciones que
desea mandar al robot a través de las sefiales electro- encefalograficas, la grabacion se
debe detener y se procede a guardar el archivo en el formato que ofrece el programa

TestBench, es decir, un archivo con extension .edf.

3.2.3 Guardar archivo y conversion de formato

Como se nombro anteriormente, la extension por defecto que ofrece TestBench
v1.5.0.3 para guardar archivos de senales cerebrales es .edf. Sin embargo, en este
formato no es posible visualizar la informaciéon de manera inmediata. Por lo anterior,

en nuestra investigacion se realizé una conversion de formato de .edfa .csv. El formato
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.csv muestra toda la informacion que nos interesa del EEG y ademas el archivo se

puede abrir desde Excel.

3.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas se realizd en base a la investigacion realizada
por el M.C. Juarez Guerra y otros, descrita en (Juarez Guerra, Alarcon Aquino, &
Gomez Gil, Epilepsy Seizure Detection in EEG Signals Using Wavelet Transforms
and Neural Networks, 2014) siguiendo el procedimiento a continuacion descrito. Parte
del software utilizado en dicha investigacion se adecud para su uso en este trabajo.
Como se establece en dicha investigacion, el andlisis wavelet se utiliza para
descomponer las sefiales EEG en sus componentes de frecuencia delta (), theta (0) y
alpha (0). La banda delta se encuentra entre 0- 4 Hz, se sabe que esta presente durante
el suefio profundo y también en una enfermedad cerebral grave (Galvao Barbosa,
Zacarias Freitas, de Moura Guedes, & Meggiolaro, 2013). La banda theta esta entre las
frecuencias de 4- 8 Hz, y se muestra principalmente en las regiones cerebrales pariental
y temporal en los nifos y durante estrés emocional en adultos. La banda alpha se
localiza entre 8-12 Hz y se encuentra en todos los individuos cuando se despiertan y

permanecen tranquilos, estan descansando o en estado de relajacion.

Después, se lleva a cabo la media de los coeficientes wavelet, utilizando la
Transformada Discreta Wavelet (por sus siglas en inglés DWT, Discrete Wavelet
Transform), y el filtro Chevyshev IIR (Infinite Impulse Response, en espanol: Respuesta
Infinita al Impulso) tipo II. De acuerdo a Juarez-Guerra y otros (Judrez Guerra,
Alarcon Aquino, & Goémez Gil, Epilepsy Seizure Detection in EEG Signals Using
Wavelet Transforms and Neural Networks, 2014), 1a seleccion de wavelet debe estar
relacionada con caracteristicas comunes de eventos presentes en las sefiales EEG, es
decir, las wavelet deben estar bien adaptadas a lo que se analizard. Las diferentes
familias de wavelet estan relacionadas con su grado de simetria, el cual es importante
para reducir la fase de desplazamiento de caracteristicas durante la descomposicion
wavelet. Si el desplazamiento de la fase es largo, puede llevar a distorsiones en la

ubicacion de caracteristicas en los coeficientes de transformacion.
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Siguiendo lo establecido en Judrez Guerra y otros, el vector de caracteristicas se
construye de la siguiente manera: se calcula la DWT de cada segmento, de donde se
obtienen las sub-bandas cerebrales (delta, theta y alpha) y sobre estos datos se extraen 4
medidas estadisticas: media, mediana, varianza y entropia. Es importante mencionar
que la extraccion de caracteristicas se llevd a cabo usando la informacién de los
electrodos F8 y F7, puesto que las sefiales EEG mostraron que, cuando se parpadea
con el ojo derecho, el canal que recibe directamente el movimiento muscular es el
canal F8. De manera similar, se observo que cuando se parpadea con el ojo izquierdo
la sefal del canal afectado es F7, y cuando se parpadea con ambos 0jos se observa una
modificacién en las sefiales de los canales F7 y F8. La Figura 3.10 muestra como las
sefiales a cada respectivo parpadeo son diferentes, por ejemplo, la imagen del inciso a)
corresponde al ojo derecho, y el canal F8 es el que presenta mayor movimiento; en el
inciso b) el canal F7 tiene mayor variacion en la sefial y representa al ojo izquierdo.
Finalmente, en el inciso c) podemos observar que las sefales que mayor variacion

tienen son F7 y F8, y corresponde al parpadeo de ambos 0jos.

IE Emotiv TestBench v1.5.0.3 o [@][=
Application  Tools  Marker  Help
Contact Qualty EEG |FFT |Gyro | Data Packets

Channel Soacina
200 uv

Max Amplitude
0 < jw

A ahero e P e g B -~ _
Vi Ampliue B o oy et e e e P

By

Auto Scale

| High-Pass Fiter

Al Channels

Sampling Rate (128

Evert Log e
F7
01
¥ 02

T N B e

s syt e o Nt A e i g e N At 8 e A e T
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Marker
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Load Data

Ready.

Figura 3.10 Un ejemplo de EEG al realizar parpadeo de ojos. a) EEG obtenido cuando se parpadea el

ojo derecho.
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Figura 3.10 Un ejemplo de EEG al realizar parpadeo de ojos. b) EEG obtenido cuando se parpadea el

ojo izquierdo.
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Figura 3.10 Un ejemplo de EEG al realizar parpadeo de ojos. c) EEG obtenido cuando se parpadean

ambos 0jos.
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3.4 Clasificacion

El objetivo del clasificador del sistema BCI en esta investigacion es identificar
las acciones que un individuo le manda a un robot, basandose unicamente en la
extraccion de caracteristicas del EEG. Para la clasificacion del movimiento de
parpados utilizamos una red neuronal de retro- propagacion. Para validar si el sistema
es adecuado para el sistema descrito, se utilizd la técnica estadistica de validacion

cruzada conocida como k- fold cross- validation, que se describe a continuacion.

3.4.1 k- fold cross- validation

La técnica k- fold cross- validation es utilizada para garantizar que todas las clases
estén representadas en todos los archivos en aproximadamente las mismas
proporciones, con la finalidad de asegurar que un sistema de clasificacién entrene y
pruebe adecuadamente todos los datos de entrenamiento y la clase a la que estos datos

pertenecen (Refaeilzadeh, Tang, & Liu, 2009).

Para este trabajo se utilizo la técnica Three-fold cross- validation cuyo objetivo es
dividir un archivo de entrenamiento en tres archivos diferentes, que contengan la
misma cantidad de datos, elegidos de manera aleatoria y asegurando que cada uno de
los archivos tenga la misma cantidad de cada clase. La figura 3.11 ejemplifica el

procedimiento que sigue la técnica threefold cros-validation.

- Xk mg—- ¥x

4. I

= Zox| = XX

Resultado Resultado

Resultado

Figura 3.11 Procedimiento de Three-folder cross-validation.
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El pseudo-codigo del algoritmo utilizado se describe a continuacion.
“archivol”, “archivo 2"y “archivo3” son los nombres de los archivos que se generaron
aleatoriamente con el mismo numero de datos, a partir del archivo de entrenamiento
correspondiente. La funcién “Entrenar” recibe dos parametros (los nombres de los
archivos) y con los datos que tiene cada archivo se entrena la red neuronal. La funcién
denominada “Validar” es la encargada de obtener los valores de clasificacion de la red
y de esta forma verificar cuantas clasificaciones se realizaron de manera correcta de un

numero total de clasificaciones, y obtener la eficiencia de la red neuronal.

Para i=1 to 3
Entrenar (archivol, archivo 2)
Validar (archivo 3)= eficiencia (1)
Entrenar (archivol, archivo3)
Validar (archivo 2)= eficiencia (2)
Entrenar (archivo2, archivo3)
Validar (archivo 1)= eficiencia (3)
PromedioEficiencia= eficiencia (I)+ eficiencia (2)+
eficiencia (3) / 3;
End

3.4.2 Diseno de los archivos de entrenamiento

Los archivos de entrenamiento utilizados para esta investigacidon son datos
propios, recolectados en el laboratorio de Procesamiento de Sefiales e Inteligencia
Computacional (PSIC) del Instituto de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE) en
Tonantzintla, Puebla. Estos datos, recolectados durante el cuatrimestre de primavera

de 2015, fueron generados a partir del procedimiento que a continuacion se describe.

Primero, a 3 individuos de sexo masculino, en edades comprendidas entre 22 y
25 afios se les tomaron 15 series de pruebas electro- encefalograficas con la diadema
EMOTIV- Epoc. Para cada individuo, 5 pruebas correspondieron a parpadeo de ojo

derecho, 5 de ojo izquierdo y 5 de ambos ojos. Cada uno de los ejercicios de la serie
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originalmente tuvo una duracion de 14 segundos; entre cada ejercicio el individuo tuvo
un descanso de 60 segundos para que se relajara. El lugar en el que se realiz6 la toma
de los EEG es un lugar limpio, fuera de ruido y los individuos estaban a 30 cm
aproximadamente del ordenador, en una posiciéon comoda. La figura 3.12 muestra a

dos de los tres sujetos a los que les tomaron los EEG.

a) Sujeto 2 b) Sujeto 3

Figura 3.12 Dos individuos a los que se les tomaron los EEG.

De los 14 segundos grabados en cada uno de los ejercicios, se recorto la senal a
unicamente 10 segundos guardados en el archivo final, eliminando dos segundos de
grabacion del inicio del archivo y dos segundos de grabacion del final del archivo. La
razon por la cual se eliminaron dos segundos al principio del EEG es que se observo
que el usuario tarda en empezar a parpadear aproximadamente un segundo y el
sistema tiene un retraso de otro segundo. Por otra parte, los otros dos segundos que se
eliminaron al final se deben a que, entre mas tiempo pasa en la toma del EEG, el
usuario realiza el parpadeo con menos fuerza, y deja de realizar la actividad deseada
con uno o dos segundos de desincronizacidon con el sistema de TestBench. Se
construyeron 45 archivos en total: 15 de parpadeo con ojo derecho, 15 de parpadeo

con ojo izquierdo y 15 de ambos o0jos.

Los resultados presentados en este trabajo se realizaron utilizando y
comparando cuatro estrategias. La primera estrategia implica la extraccion de
caracteristicas sobre segmentos de 10 segundos; la segunda estrategia implica extraer
caracteristicas usando segmentos de un segundo; la tercera y cuarta estrategia implican

el uso de un conjunto de caracteristicas ligeramente diferente al de las otras dos
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estrategias. Enseguida se detalla la construccion de los archivos de entrenamiento

usados para cada estrategia.

Para obtener el primer archivo de entrenamiento, al que Illamamos
“archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt”, a los 45 archivos .csv que tenian los 10
segundos acotados de toma de EEG, se le aplico la extraccidon de caracteristicas
(descrita en la seccidén 3.3). Ademas, estos datos se etiquetaron con la clase a la que
correspondian, por lo que el archivo de entrenamiento consta de 45 filas y 27
columnas. Las primeras 24 columnas corresponden a las caracteristicas extraidas, las
cuales son 4 por cada banda de frecuencia analizada para los canales F7 y F8,
recordando que hay 3 bandas de frecuencia involucradas. Las tres columnas restantes
corresponden a la codificacidon asociada a la clase a la que pertenece. El etiquetado de
clase se codifico de la siguiente manera: la clase ambos ojos corresponde al

identificador “0 0 17, la clase ojo derecho “0 1 0”, y la clase ojo izquierdo “1 0 0”).

El segundo archivo de entrenamiento, denominado
“archivoDeEntrenamientoNumeros585.txt”, se obtuvo también de los 45 archivos que
se acotaron a 10 segundos de los tres sujetos. Sin embargo, para generar este archivo la
extraccion de caracteristicas se realizd con ventanas superpuestas, entrecortadas
segundo a segundo. Cada segundo corresponde a 128 puntos, y el retraso de la ventana
corresponde a 32 segundos (Figura 3.11), generandose de un solo archivo 13 vectores
caracteristicos. En total, de los 45 archivos analizados se obtienen 585 filas (45x13),

por lo que el archivo final quedé de 585 filas por 27 columnas.

| 10 segundos

1 129 | (25 38

97 22

Figura 3.13 Ventanas con corrimiento de 32 puntos.
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Para obtener el tercer archivo de entrenamiento, al que Illamamos
“ArchivoComparacion_45x19_E2.txt”, a los 45 archivos .csv que tenian los 10
segundos acotados de toma de EEG, se les aplic6 la misma extracciéon de
caracteristicas descrita en la seccidén 3.3, pero eliminando del vector a la media y
mediana de las bandas theta y alpha. Esto se realizé debido a que se observd que estos
valores son similares para todas las clases. A estos datos, como en los casos anteriores,
se les agregd la clase a la que correspondian, por lo que el archivo de entrenamiento

quedo de 45 filas y 19 columnas.

El cuarto archivo de entrenamiento, denominado
“ArchivoComparacion_585x19_E2.txt”, se obtuvo también de los 45 archivos que se
acotaron a 10 segundos de los tres sujetos, sin embargo, la extraccion de caracteristicas
se realizd con ventanas entrecortadas (sin las mismas 4 caracteristicas que el tercer

archivo) quedando el archivo final de 585 filas y 19 columnas.

La tabla 3.3 resume las caracteristicas de cada archivo descrito anteriormente.

Tabla 3.3. Archivos utilizados en los experimentos

NOMBRE DEL ARCHIVO TAMANO DESCRIPCION

archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt 45 x 27 Contiene 45 instancias con 24
caracteristicas cada una, calculadas
sobre el segmento completo de 10
segundos

archivoDeEntrenamientoNumeros585.tx 585 x 27 Contiene 585 instancias con 24
caracteristicas, calculadas sobre
ventanas superpuestas

ArchivoComparacion_45x19_E2.txt 45x 19 Contiene 45 patrones con 16
caracteristicas, calculadas sobre el
segmento completo de 10 segundos

ArchivoComparacion_585x19_E2.txt 585x 19 Contiene 585 instancias con 16
caracteristicas, calculadas sobre
ventanas superpuestas
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3.4.3 Pruebas y validacion.

Como se describié anteriormente, se aplicé la técnica Three- fold cross-validation para
cada archivo de entrenamiento. De cada archivo se generaron tres archivos, a los
cuales se les aplicd el proceso de entrenamiento y la validacién. Los resultados se
describen en el capitulo IV. De igual forma, con esta técnica se obtuvieron las matrices
de confusidn correspondientes a cada uno de los experimentos y que permiten evaluar

la eficiencia de la red.

3.4.4 Diseio de los experimentos realizados
Los experimentos se dividen en dos grandes casos. Cada uno de los casos se

describe en las siguientes lineas.
Caso 1

El primer caso esta compuesto de experimentos que utilizan bases de datos en
las que la extraccion de caracteristicas se realizé utilizando el segmento completo de 10
segundos de cada sefnal de EEG. En el experimento uno se utilizaron 24

caracteristicas, mientras que en el experimento dos se utilizan 16 caracteristicas.

Experimento 1. Se realiz6 Experimento 1.1. Se realizo
utilizando de 5 a 20 en un ciclo de 10 veces para
neuronas para el archivo — el  archivo denominado
“archivoDeEntrenamiento “archivoDeEntrenamientoNu
Numeros45.txt”. meros45.txt”.

Caracteristicas sobre —

10 segundos )
Experimento 2. Se realizd Experimento 2.1.Se realizd
utilizando de 5 a 20 en un ciclo de 10 veces para
neuronas para el archivo — el  archivo denominado
“ArchivoComparacion_45 “ArchivoComparacion_45x1
x19_E2.txt”. 9 E2.txt”.
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El primer experimento consistio en probar la eficiencia de la red neuronal para
una sola corrida del 3-fold-validation, usando el archivo de entrenamiento
“archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt.” Este archivo se dividi6 en tres partes,
donde cada parte se construy6 seleccionando renglones de manera aleatoria. Los
archivos se nombraron “Archivo_1", “Archivo_2”, “Archivo_3”. Este experimento se
realizd usando un rango de neuronas en las capas internas del clasificador de 5 a 20.
En cada caso se calcul¢ la eficiencia del sistema y la matriz de confusion, misma que

se guardd en un archivo .txt para su posterior analisis.

RED NEURONAL

Ingresa el nimero de neuronas en las capas internas:

3-fold- validation

Figura 3.14 Aplicacion del 3- fold- validation con n nimero de variables.

Experimento 1.1

En el experimento 1.1 se realizo el algoritmo 3- fold- validation 10 veces para los
tres  archivos generados a  partir del archivo de  entrenamiento
“archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt” con 16 neuronas, puesto que ese fue el
mejor caso en el experimento anterior. Esto se realizé con el objetivo de que la red se
re-entrenara 10 veces, y calcular un promedio de la eficiencia ocurrida en cada
ejecucion. Lo anterior se hace para eliminar en la evaluacion, el sesgo generado por la
aleatoriedad en los pesos iniciales en el entrenamiento de las redes neuronales. Al
igual que en el caso anterior, se calculd la eficiencia y la matriz de confusién en cada

ejecucion.

Experimento 2. El segundo experimento consistid en probar la eficiencia de la
red neuronal para una sola corrida del 3- fold- validation usando un archivo de
entrenamiento llamado ArchivoComparacion_45x19_E2.txt, para los tres archivos que

se generaron con datos aleatorios, denominados “Archivo_1”, “Archivo_2”,
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“Archivo_3”. El experimento se realizO para un rango de neuronas en las capas
internas de 5 a 20, y para cada neurona ademas de su eficiencia, también se obtuvo la

matriz de confusion, misma que se guardo en un archivo .txt para su posterior analisis.

Experimento 2.1. En el experimento 2.1 se realiz6 el algoritmo 3- fold- validation
10 veces para los tres archivos generados a partir del archivo de entrenamiento
“ArchivoComparacion_45x19_E2.txt”. Esto se realizd con el objetivo de que la red se
re- entrenard 10 veces y de esta forma eliminar el sego de la aleatoriedad, como en el
experimento 1.1. Los resultados de cada ciclo (entrenamiento) fueron las eficiencias, y

la matriz de confusidn final.
Caso 2

El segundo gran caso se caracteriza porque los experimentos realizados se
hicieron con las bases de datos en las que la extraccidon de caracteristicas se realizo con
ventanas entrecortadas de 32 puntos. En el experimento 3 se utilizan 24 caracteristicas,

mientras que en el experimento 4 se utilizan 16 caracteristicas.

—

Experimento 3. Se realiz6 en un ciclo de 10
.y veces para el archivo denominado
Caracteristicas sobre

“archivoDeEntrenamientoNumeros585.txt”.
ventanas

entrecortadas Experimento 4. Se realiz6 en un ciclo de 10

veces para el archivo denominado

“archivoEntrenamiento585x19_E2.txt”

Experimento 3. En el tercer experimento se realiz6 el algoritmo 3-fold-validation
10 veces para los tres archivos generados a partir del archivo de entrenamiento
“archivoDeEntrenamientoNumeros585.txt”, con el mejor numero de neuronas del

experimento 1.
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Experimento 4. En el cuarto experimento se realizo el algoritmo 3-fold-
validation 10 veces para los tres archivos generados a partir del archivo de
entrenamiento ‘“archivoEntrenamiento585x19_E2.txt” con el mejor namero de
neuronas del experimento 2. Los resultados de cada ciclo (entrenamiento) fueron las

eficiencias, y la matriz de confusion final.

3.5 Movimiento del robot.

Como prototipo de la silla de ruedas y con el objetivo de ver en accion el
movimiento clasificado por la red neuronal, se construyd un perrito con el Lego
Mindstorms NXT (Figura 4.3). El disefio del perrito se basé en las instrucciones

proporcionadas por (NXT, 2011).

Figura 3.15. Perro Lego Mindstorms NXT construido para visualizar los experimentos.

Si el robot esta en estado de reposo y la red neuronal identifica la clase “ambos
ojos” (clase 001) entonces el perro avanza hacia adelante. El robot da un giro de 90°
hacia la derecha cuando la red neuronal reconoce la clase 010 (ojo derecho), y gira 90°
hacia la 1zquierda cuando reconoce la clase 100 (correspondiente al parpadeo del ojo

1zquierdo).

La programacion del Lego Mindstorms NXT se llevo a cabo con el uso de la
toolbox de matlab: RWTH, via bluetooth (Vision, 2015). Después de que la red
neuronal clasifica los movimientos, a través de un boton se le mandan al robot las
instrucciones que tiene que ejecutar. La Figura 4.4 muestra un ejemplo de

instrucciones enviadas al robot, después de ser identificadas por el clasificador.
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Adelante
lzquierda
Adelante
Adelante
Adelante
Adelante
Derecha
Adelante
lzquierda
Derecha

)

Send instructions

Figura 3.16. Instrucciones que se le envian al robot.

3.5.1 Especificaciones del robot

El robot camina en cuatro llantas, como lo haria una silla de ruedas, sin
embargo, en el caso de nuestro robot, los motores estan unicamente en las dos llantas
traseras. El motor A corresponde a la llanta izquierda y el motor C a la llanta derecha;

las dos llantas de enfrente estan adaptadas a moverse solas, de acuerdo al empuje de

las dos llantas traseras.

Cuando el robot recibe la instruccion de caminar hacia adelante, los dos
motores activan el movimiento de sus respectivas llantas en la misma direccion al
mismo tiempo, sin embargo, cuando el “lego” recibe la instruccion de dar vuelta a la
derecha 90°, el tnico que se mueve es el motor A, mientras el motor C permanece
estatico. Por ultimo, el “lego” logra moverse a la izquierda manteniendo el motor A

sin movimiento y siendo el eje de la traslacion el motor C.
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Capitulo IV

Resultados

En la presente seccion se muestran los resultados obtenidos a partir de los dos
grandes casos de experimentos descritos en el capitulo anterior. El primer caso
corresponde a experimentos realizados con extraccidbn de caracteristicas de 10
segundos para los EEG. En el segundo caso, la extraccidon de caracteristicas en las
bases de datos utilizadas se realizd con ventanas entrecortadas, con un retraso de 32
puntos. Para cada ejecucidon se calculd la eficiencia del clasificador, a través de la

formula:

.. . Numero de clasificaciones correctas
eficiencia = — ——— 4.1
Numero de clasificaciones totales

Por otra parte, para cada ejecucion del clasificador se calculé una matriz de
confusion, la cual describe en las filas la clase real, y en las columnas, la clase que la

red clasifico.
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4.1 Evaluacion de resultados

En los siguientes apartados se muestran los mejores resultados obtenidos de cada uno

de los experimentos, es decir, su eficiencia y sus respectivas matrices de confusion.

4.1.1 Caso 1- Experimento 1
La figura 4.1 muestra los resultados del experimento 1- caso 1. En este
experimento el mejor caso fue con 20 neuronas, puesto que resultd una eficiencia de

0.777, sin embargo, el peor caso se dio con 5 neuronas, y dicha eficiencia fue de 0.444.

Eficiencia promedio de las tres redes

4 6 8 10 12 14 16 18 20
MNdmero de neuronas

Figura 4.1 Eficiencias promedio del “archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt” para diferente

numero de neuronas.

En la Figura A.1 del apéndice A, los incisos de a) - 0) muestran las matrices de
confusion de cada experimento realizado con el numero de neuronas en las capas
internas. La figura 4.2 presenta las matrices de confusion del mejor caso. En estas

figuras el titulo “Red 1” corresponde al resultado obtenido en el primer “fold,” “Red 2”

1123 1123 1123 Eficiencia promedio = 0.777
113 3|02 3|lol2]s
0/5]0 0[5][0 o[s5]o0
o[o[5]5 3(o|1]4]5 104
1]6]8]11 3[6[6]12 45612
o.1)Red 1 0.2)Red 2 0.3)Red 3

a) Con 20 neuronas.

Figura 4.2 Matrices de confusion del mejor caso. Caso 1- experimento 1.
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4.1.2 Caso 1- Experimento 1.1

La figura A.2 del apéndice A muestra las matrices de confusién con sus

respectivas eficiencias, resultantes de la red con el mejor resultado del experimento

anterior (20 neuronas), entrenandola 10 veces. Esto se realizo con el fin de eliminar de

los experimentos el sesgo que se genera en el desempefio de redes neuronales, debido a

que su entrenamiento parte de numeros al azar. Como se recordara, los tres archivos

que se trabajaron en este experimento fueron generados a partir del archivo de

entrenamiento

“archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt”. El promedio de las

eficiencias generadas en cada corrida es de: 0.677, con una desviacidén estandar de

0.0675.

09F

08

07r

06

05F

04r

03r

Eficiencia promedio de las tres redes

02r

01F

1

2

3

4

5

6

7

Numero de iteraciones

8

9 10

Figura 4.3 Eficiencias promedio generadas a partir del archivo de entrenamiento

“archivoDeEntrenamientoNumeros45.txt” para 10 iteraciones.

112]|3 1123
3111 3102
0/5]|0 015|015
11045 3/0[{0|5]|5
416|512 3|5|7]13
a.l)Red 1 a.2) Red 2

a) Iteracion 1.

Eficiencia promedio = 0.777

N R o k| Rk

g O O Of N

w0 h~ O b @

10

a.3)Red 3

Figura 4.4 Matrices de confusion del mejor caso — caso 1- experimento 1.1.
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4.1.3 Caso 1- Experimento 2

La figura A.3 del apéndice A, los incisos a) — 0) muestra las matrices de confusion de
cada experimento realizado con el numero de neuronas en las capas internas. La figura
4.5 muestra las eficiencias promedio para diferente nimero de neuronas, y la figura 4.6

presentan las matrices de confusion del mejor caso.

0.9+ §

0.8 b

0.7+ — ] 1 1

05 §

04 1

031 b

Eficiencia promedio de |as tres redes

01r b

4 6 8 10 12 14 16 18 20
Ndmero de neuronas

Figura 4.5. Eficiencias promedio del “ArchivoComparacion_45x19_E2.txt” para diferente

numero de neuronas.

1123 1123 1123 Eficiencia promedio = 0.844
4(o0f1]5 1(s5|o0f0]5 1401

2/0|5]0 0[5[0]5 0[50

3[1]/0]4 3/1[1[3]5 113
5/5|5]13 66313 5(6|4]12

j;DRed 1 j.2) Red 2 j-3)Red 3

j) Con 14 neuronas.

Figura 4.6 Matrices de confusion del mejor caso- caso 1- experimento 2.
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4.1.4 Caso 1- Experimento 2.1

La figura 4.7 muestra las eficiencias resultantes de la red en 10 veces que se re-
entrend. Los tres archivos que se trabajaron en este experimento fueron generados a
partir del archivo de entrenamiento “ArchivoComparacion_45x19_E2.txt” con 14

neuronas, puesto que ese fue el mejor caso en el experimento 2.

El promedio de las eficiencias generadas en cada corrida es de: 0.6374, con una

desviacion estandar de 0.0242.

0.9 1

0.8 1

07F B

06} — —

0.5F 1

04 1

0.3F 1

Eficiencia promedio de |as tres redes

0.2¢ 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MNumero de iteraciones

Figura 4.7 Eficiencias a partir del archivo de entrenamiento “ArchivoComparacion_45x19_E2.txt” para

10 iteraciones.

La Figura A.4 del apéndice A, muestra las matrices de confusion de cada una
de las iteraciones, realizadas con 14 neuronas, puesto que este fue el mejor numero de

neuronas en el experimento 2.

Las matrices de confusion del mejor caso en las iteraciones de este experimento

se muestran en la figura 4.8.
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c.l)Red 1

¢) Iteracién 3.

f1)Red 1

f) Iteracion 6.

i.1)Red 1

1) Iteracion 9.

c.2)Red 2 c.3)Red 3

£2) Red 2 £3) Red 3

i.2) Red 2

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.666

Figura 4.8 Matrices de confusion del mejor caso— caso 1- experimento 2.1.
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4.1.5 Caso 2- Experimento 3

La figura 4.9 muestra las eficiencias resultantes de la red en 10 veces que se re-
entrend. Los tres archivos que se trabajaron en este experimento fueron generados a
partir del archivo de entrenamiento “archivoDeEntrenamientoNumeros585.txt”, es
decir, cada uno de los archivos generados contenia una matriz de nimeros de 195 filas
y 27 columnas. El promedio de eficiencias es: 0.750, con una desviacién estandar de
0.0136.

08 b

0.7 B

0.6 B

0.5F B

04 .

Eficiencia promedio de las tres redes

01r B

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
MNumero de iteraciones

Figura 4.9 Eficiencias a partir del archivo de entrenamiento “archivoDeEntrenamientoNumeros585.txt”

para 10 iteraciones.

La Figura A.5 del apéndice A, muestra las matrices de confusioén de cada
una de las iteraciones, realizadas con 20 neuronas, puesto que este fue el mejor nimero

de neuronas en el experimento 1.

Las matrices de confusion del mejor caso del experimento 3 se muestran en la

figura 4.10.
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1 ]2 |3 1 ]2 3 1 [2 [3 Eficiencia
53 (1 |11 65 1|(54|6 |5 |65 1573 |5 |65 promedio = 0.781
0 641 |65 2|0 [60|5 |65 20 (632 |65
8 302765 3| 11|16 |38 65 3|6 |18 4165
61 | 95 | 39 | 144 65 | 82 | 48 | 152 63 | 84 | 48 | 161

f.1)Red 1 f.2) Red 2 f.3) Red 3

f) Iteracion 6.

Figura 4.10 Matrices de confusién del mejor caso — caso 2- experimento 3.

4.1.6 Caso 2- Experimento 4

La figura 4.11 muestra las eficiencias resultantes de la red en 10 veces que se re-
entreno. Los tres archivos que se trabajaron en este experimento fueron generados a
partir del archivo de entrenamiento “archivoEntrenamiento585x19_E2.txt”, cuya
matriz de datos es de 585 filas y 19 columnas. El promedio de estds eficiencias es:

0.772 y su desviacion estandar es de: 0.200.

091 R

08 — -

0.7 1

06 1

05+ -

0.4 1

031 1

Eficiencia promedio de las tres redes

021 R

01 .

1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
MNumero de iteraciones

Figura 4.11 Eficiencias a partir del archivo de entrenamiento “archivoEntrenamiento585x19_E2.txt”

para 10 iteraciones.

54



La Figura A.6 del apéndice A, muestra las matrices de confusion de cada
una de las iteraciones, realizadas con 14 neuronas, puesto que este fue el mejor nimero

de neuronas en el experimento 2.

Las matrices de confusién del mejor caso del experimento 4 se muestran en la

figura 4.12.
1 ]2 [3 1 [2 [3 1 [2 [3 Eficiencia
490 |16 65 1/63[0 [2 |65 .

115510 [191% | promedio = 0.803

0 |65|0 |65 20 |[65|/0 |65 20 [64|1 |65
11 [ 13 [ 41|65 37 253365 312183565
60 | 78 | 57 | 155 70 [ 90 | 35 | 161 67 | 82 | 46 | 154

i.1)Red 1 i.2) Red 2 i.3)Red 3

1) Iteraciéon 9.

Figura 4.12 Matrices de confusion — caso 2- experimento 4.
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4.2 Analisis de resultados

De los cuatro grandes experimentos que se realizaron, se puede observar que la
red neuronal clasific6 mejor el parpadeo correspondiente al ojo derecho, y confundio
en mas ocasiones la clase del ojo izquierdo con la clase del parpadeo de ambos 0jos.
Analizando los datos crudos, nos dimos cuenta de que los parametros arrojados son
muy parecidos, y esto se debe a que cuando se tomaron los EEG, los sujetos a los que
se les puso la diadema Emotiv- EPOC en la etapa de recoleccién de datos podian
realizar sin problemas la sesion de parpadeo de ojo derecho, sin embargo, cuando se
les pedia parpadear el ojo izquierdo, por inercia y sin voluntad alguna de hacerlo,
parpadeaban un poco el ojo derecho también, y no podian tinicamente parpadear el

0jo izquierdo sin provocar movimiento en el ojo derecho.

De igual manera, para el parpadeo de ambos ojos, los individuos a los que se les
tomaron los EEG lo realizaban sin problemas, sin embargo, algunas de las matrices de
confusion muestran que la red neuronal confunde la clase de ambos ojos, con la del ojo
1zquierdo, pero esto sucede en menor medida que la confusiéon de la clase de ojo

1zquierdo con ambos 0jos, y esto se debe a lo descrito en el parrafo anterior.

De acuerdo a lo mencionado anteriormente, se puede deducir que el porcentaje
errobneo en la clasificacidon, no Unicamente es cuestion de la red neuronal, sino
también de los movimientos del ojo derecho que por inercia se producian cuando se

intentaba parpadear inicamente el ojo izquierdo en la toma de los EEG.
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Capitulo V

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones e ideas para trabajo futuro

obtenidas a partir del trabajo de tesis presentado en este documento.

5.1 Conclusiones

En el presente trabajo se propuso aumentar de manera potencial, la capacidad
de comunicacién y movimiento de las personas cuadripléjicas a través de la deteccion
del parpadeo de los 0jos, con la finalidad de producir el desplazamiento de una silla de
ruedas en direcciones especificas. El método propuesto se basa principalmente en
cuatro etapas: la primera etapa es la adquisicion de la sefial, la segunda es la extraccidén

de caracteristicas, la tercera es la clasificacidn, y la altima es el movimiento del robot.

La adquisicion de la sefial se llevd a cabo con la diadema Emotiv-EPOC,
debido a que es un dispositivo de bajo costo y sirve muy bien para los fines que
perseguimos, es decir, tomar EEG y después, realizar su posterior analisis.
Posteriormente, en la extraccién de caracteristicas se utilizaron 3 sub-bandas de
frecuencia: delta, theta y alpha, con cuatro medidas estadisticas: media, mediana,
varianza y entropia. De igual forma, para la extraccién de caracteristicas se utilizo la
Transformada Discreta Wavelet, cuyo resultado fue un conjunto de vectores
caracteristicos, mismos que sirvieron como entrada a la red neuronal de retro-
propagacidn para clasificar tres clases: clase 001 (ambos ojos- si el robot estd en estado
de reposo avanza hacia adelante, y si se encuentra en movimiento se detiene.), clase
010 (ojo derecho- vuelta a la derecha), clase 100 (ojo izquierdo- vuelta a la izquierda).
De acuerdo a los resultados obtenidos en la clasificacion con la extraccion de
caracteristicas para los dos grandes casos que aplicamos, demostraron que las medidas

estadisticas fueron elegidas de manera correcta para este problema, y que las bases de
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datos con ventanas entrecortadas y reducidas mejoraron notablemente los resultados
del primer caso. El mejor caso se obtuvo utilizando una red neuronal alimentada con
16 caracteristicas y con 14 nodos escondidos, la cual obtuvo una eficiencia promedio
de 0.772 con una desviacion estandar de 0.096. Como prototipo de la silla de ruedas,
armamos un robot en forma de perro haciendo uso del Lego Mindstorms NXT, para

simular los movimientos, de acuerdo a la clasificacién de la red neuronal.

Este trabajo de investigacidén aporta evidencia de que las medidas estadisticas y
el uso de la Transformada Discreta Wavelet en la extraccion de caracteristicas, asi
como el uso de la red neuronal ayudan a reconocer el parpadeo de los ojos de una
persona, y que tratandose de un individuo cuadripléjico, podemos contribuir a que
mueva una silla de ruedas, y por tanto, logre llegar a ser un ser humano mas

independiente.

5.2 Trabajo futuro

Existen varias tareas en el método propuesto en las cuales se puede seguir
trabajando. La adquisicion de sefiales en este trabajo de tesis se realizd con la diadema
Emotiv- EPOC, sin embargo, esta etapa se podria realizar con equipo mas sofisticado

que pueda captar las sefiales EEG con mayor precision.

La extraccion de caracteristicas de este trabajo de tesis se realizo con las bandas
delta, theta y alpha y con las medidas estadisticas: media, mediana, entropia y varianza.
Sin embargo, se pueden utilizar otras medidas estadisticas para obtener vectores
caracteristicos que den paso para hacer una buena clasificacion a la hora de reconocer

el parpadeo de cada uno de los ojos.

La clasificacién de los movimientos para que la silla de ruedas realice la
trayectoria deseada por el usuario en tiempo real, seria una actividad de mucha
utilidad, puesto que la persona cuadripléjica podria desplazarse en el mismo instante
que parpadee el ojo deseado. Implementar un sistema de clasificacion en tiempo real
implica mayor infraestructura de software y hardware, asi como un analisis detallado

del procesamiento de la sefal en el tiempo.
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Finalmente, el movimiento del robot que se realiza en este trabajo de
investigacion, seria posible llevarlo a cabo en una silla de ruedas real con el equipo

necesario.
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Apéndices

Apéndice A

Matrices de confusion

Caso 1- Experimento 1

112 13 112 |3 112 |3 Eficiencia promedio =
0|5 |0]5 1/1/4 |0]|5 114 1015 | 5444
0|5 0|5 0|5 0|5 0|5 0|5 -
0|5 0|5 3|05 0|5 3/0]|2 3|5
015|105 1114106 1113|909
a.l)Red 1 a.2) Red 2 a.3)Red 3
a) Con 5 neuronas.
1123 1123 1123 Eficiencia promedio= 0.644
1(/3]0]|2 1/2(0|3]|5 41110
013]|2 212|1]|5 0(5]|0
1|04 3|(of[1]4]5 2(1]2]s
413(8]|10 4|3[8]8 67211
b.1)Red 1 b.2) Red 2 b.3) Red 3
b) Con 6 neuronas.
1123 1123 1123 Eficiencia promedio = 0.688
31210 13|02 3(1|11]|5
2/0(5]0 2211 0|3]2]5
3/1(0]4 3/o0[0|5 111]3]5
41714112 5)/2]8]10 4|5(6]9
c.l)Red 1 c.2)Red 2 c.3)Red 3

¢) Con 7 neuronas.
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d.1)Red 1 d.2) Red 2 d.3) Red 3

d) Con 8 neuronas.

e.l)Red 1 e.2) Red 2 e.3)Red 3

e) Con 9 neuronas.

f1)Red 1 f.2) Red 2 f.3) Red 3

f) Con 10 neuronas.

g.1)Red 1 g.2)Red 2 g.3)Red 3

g) Con 11 neuronas.
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Eficiencia promedio = 0.533

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.688

Eficiencia promedio = 0.733



h.1)Red 1

h) Con 12 neuronas.

i.1)Red 1

1) Con 13 neuronas.

i) Red 1

j) Con 14 neuronas.

k.1) Red 1

k) Con 15 neuronas.

h.2) Red 2

i.2) Red 2 i.3)Red 3

i.2) Red 2 i.3)Red 3

k.2) Red 2 k.3) Red 3
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Eficiencia promedio = 0.600

Eficiencia promedio = 0.755

Eficiencia promedio = 0.644

Eficiencia promedio = 0.688



1.1)Red 1

1) Con 16 neuronas.

m.1) Red 1

m) Con 17 neuronas.

n.1)Red 1

n) Con 18 neuronas.

i) Con 19 neuronas.

1.2) Red 2

m.2) Red 2

n.2) Red 2

1.2) Red 2

1.3) Red 3

m.3) Red 3

68

Eficiencia promedio = 0.733

Eficiencia promedio = 0.599

Eficiencia promedio = 0.555

Eficiencia promedio= 0.488



112]|3 1123
1113 1(3(0]|2
0/5]|0 0|5]0
0/0|5]|5 3/0[(1|415
116|811 3|6|6]12
0.1)Red 1 0.2) Red 2

0) Con 20 neuronas.

112|3

3/0(2]5
2|/0|5|0]|5
3|1(0|4|5

415|612
0.3)Red 3

Eficiencia promedio = 0.777

Figura A.1 Matrices de confusion para el numero de neuronas en las capas internas- caso 1- experimento

Caso 1- Experimento 1.1

1123 1123
31115 1/3|0(2]|5
2|/0(5]|0 0|50
3|1(0]|4 3|/0[(0]|5
416|512 3|5|7]13
a.l)Red 1 a.2) Red 2
a) Iteracion 1.
1|2 3 1123
113 115 1 3|0(2]|5
0|5 0|5 0(3]|2]|5
012 3|5 3/1(0|4|5
1110|419 413|8]|10
b.1) Red 1 b.2) Red 2
b) Iteracion 2.
1/2]|3 112]|3
11203 11212
1131 0(5]|0
0|0|5]|5 3/0[0|5]|5
313|9]10 216|7]12
c.l)Red 1 c.2)Red 2

¢) Iteracion 3.

N| R o k| R,
o of | of N

w0 | O b @

10

a.3)Red 3

~N| W O M B

w| O Wl O N

gl N N P W

©o| g o o

b.3) Red 3

Rl o| o] r| P
o| o gl r| N

| U1l Of W| W

11

c.3)Red 3
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Eficiencia promedio = 0.777

Eficiencia promedio = 0.622

Eficiencia promedio = 0.733



d.1)Red 1

d) Iteracion 4.

e.l)Red 1

e) Iteracién 5.

f.1)Red 1

f) Iteracion 6.

g.1)Red 1

g) Iteracién 7.

d.2) Red 2

e.2)Red 2

£.2) Red 2 £.3) Red 3

g.2) Red 2 g.3)Red 3
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Eficiencia promedio = 0.622

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.555

Eficiencia promedio = 0.711



Eficiencia promedio = 0.755

h.1)Red 1 h.2) Red 2 h.3)Red 3

h) Iteracion 8.

Eficiencia promedio = 0.622

i.1)Red 1 i.2) Red 2 i.3)Red 3

1) Iteracion 9.

Eficiencia promedio = 0.711

j.-DRed 1 j-2)Red 2 j.3)Red 3
j) Iteracién 10.

Figura A.2 Matrices de confusion — caso 1- experimento 1.1.
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Caso 1- Experimento 2

11213 1123
3/0]2|5 112|125
210132 0|5|0]|5
3|1(0]|4 3121|265
413|810 4171419
a.l)Red 1 a.2) Red 2
a) Con 5 neuronas.
1 2|3 1123
2 11215 1 5|00
2|4 110]|5 0|5]0
3|4 011]|5 3|1(4]|0
10|12 |3 |4 619|0]| 10
b.1)Red 1 b.2) Red 2
b) Con 6 neuronas.
1123 1123
2112|565 1/5/0[0|5
2|0(5]|0 11410
3|/0(0]|5 3|11(3]|1
216|712 717|110
c.l)Red 1 c.2)Red 2
¢) Con 7 neuronas.
1/2]|3 112]|3
410|115 1/3|0(|2]|5
0[2]3]|5 0[5]0]|5
11014 ]|5 3/0[(2|3|5
5(2]|8]10 3(7]5]|11
d.1)Red 1 d.2) Red 2

d) Con 8 neuronas.

1123
1/5/0|0|5
114(0]|5
3/2|0|5
916|019
a.3)Red 3
1123
5/0|0|5
0[5]|0|5
113(1|5
618|111
b.3) Red 3
1123
1401
0|5]|0
1/0]|4
5/5|5]|13
c.3)Red 3
1123
3/0]|2
0|5]|0
311|122
41714110
d.3)Red 3
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Eficiencia promedio = 0.622

Eficiencia promedio= 0.555

Eficiencia promedio = 0.777

Eficiencia promedio = 0.688



Eficiencia promedio= 0.444

NN o R ok

e.l)Red 1 e.2) Red

e) Con 9 neuronas.

Eficiencia promedio = 0.733

f1)Red 1 £2) Red 2 £.3) Red 3

f) Con 10 neuronas.

Eficiencia promedio = 0.644

g.1)Red 1 g.2) Red 2

g) Con 11 neuronas.

Eficiencia promedio = 0.666

h.1) Red 1 h.2) Red 2 h.3) Red 3

h) Con 12 neuronas.
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i.1)Red 1 i.2) Red 2

i) Con 13 neuronas.

i) Red 1 i.2) Red 2 i.3)Red 3

j) Con 14 neuronas.

k.1)Red 1 k.2) Red 2 k.3) Red 3

k) Con 15 neuronas.

L1)Red 1 1.2) Red 2 1.3)Red 3

1) Con 16 neuronas.
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Eficiencia promedio = 0.711

Eficiencia promedio = 0.844

Eficiencia promedio = 0.733

Eficiencia promedio = 0.822



112]|3 1123
211(2]|5 1(3(0]|2
012]|3]|5 0|5]0
210|3]|5 3/1(1|3|5
4,13(8]|7 4165|111
m.1)Red 1 m.2) Red 2
m) Con 17 neuronas.
11213 1123
11135 5|05
0|4(1]|5 0|50
11045 3/1(1|3|5
2151819 6|6 |3]13
n.1)Red 1 n.2) Red 2
n) Con 18 neuronas.
1123 1123
1 2|03 14|01
014]|1 0|50
11014 31221
3/4|18]10 6|7]|2]|10
fi.1) Red 1 fi.2) Red
i) Con 19 neuronas.
1123 1123
1|11|1|3]|5 1/5/0]0
0l4|1]|5 0|50
110|415 3/1(3|1|5
2151819 618|111
0.1)Red 1 0.2) Red 2

0) Con 20 neuronas.

1123
5(0|0]|5
2|/0|5|0]|5
311|12|2]|5
6|7]|2] 12
m.3) Red 3
1|2 3
3|1 1|5
0|5 0|5
1|4 0|5
4110|11|8
n.3) Red 3
1123
2112
0(5]|0
111(3(5
3|/7|5]|10
fi.3) Red 3
1123
5/0]|0|5
0[5]|]0|5
112(2]|5
671|212
0.3) Red 3

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.711

Figura A.3 Matrices de confusion para el nimero de neuronas en las capas internas- caso 1- experimento

2.
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Caso 1- Experimento 2.1

11213 1|2 3 11213
410|115 1|13 1|5 11401
210132 0|4 1|5 0|50
3|/0(0]|5 3(0|4 1|5 1({3|1|5
413|812 1|11 |36 518|210
a.l)Red 1 a.2) Red 2 a.3) Red 3
a) Iteracion 1.
1123 1123 12 3
311115 1 4|]0|1]|5 1|11|4 |0]|5
2|0(5]|0 014]|1]|5 0|5 |0]|5
3|1(0]|4 3/1(3|1|5 0|5 |0]|5
416 |5]|12 5|1713]9 1/14(0|6
b.1)Red 1 b.2) Red 2 b.3) Red 3
b) Iteracién 2.
1123 1123 112|3
2112 1/5/0(0 5/0|]0|5
0|50 0|50 2|0(5]|0
11135 3/1(4|0|5 3|1(4|0
37510 691|010 619|010
c.l)Red 1 c.2)Red 2 c.3)Red 3
¢) Iteracion 3.
1/2]|3 112]|3 112|3
112|215 5/0]0 3(0|12]|5
0[2]3]|5 0(5]|0 013]|2
11014 ]|5 3/1(2|2|5 0|1]|4
214197 67212 314|810
d.1)Red 1 d.2)Red 2 d.3)Red 3

d) Iteracion 4.
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Eficiencia promedio = 0.622

Eficiencia promedio = 0.600

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.644



e.l)Red 1

e) Iteracién 5.

f1)Red 1

f) Iteracion 6.

g.1)Red 1

g) Iteracion 7.

h.1) Red 1

h) Iteracion 8.

e.2)Red 2

£2) Red 2

g.2) Red 2

h.2) Red 2

e.3)Red 3

g.3)Red 3
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Eficiencia promedio = 0.622

Eficiencia promedio = 0.666

Eficiencia promedio = 0.644

Eficiencia promedio = 0.644



i.1)Red 1

1) Iteracion 9.

i) Red 1

j) Iteracion 10.

Eficiencia promedio = 0.666

i.2) Red 2

Eficiencia promedio = 0.600

i.2)Red 2 i.3)Red 3

Figura A.4 Matrices de confusion — caso 1- experimento 2.1.
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Caso 2- Experimento 3

1 2 |3 1 2 |3 1 2 3
56 65 57 65 1|59 |1 65
1 60 | 4 65 0 61| 4 65 2|0 65 65
11 | 23 | 31| 65 16 | 21 | 28 | 65 3 21| 35| 65
68 | 84 | 43 | 147 73 1 83|39 | 146 68 | 87 | 40 | 159
a.l)Red 1 a.2) Red 2 a.3) Red 3
a) Iteracion 1.
1 2 |3 1 1 3
48 | 4 13 | 65 56 65 54 | 4 7 65
2 61| 2 65 0 65 65 2|0 63 | 2 65
9 32|24 |65 11 | 34 | 20 | 65 3|11 |14 | 40 | 65
59|97 |39 | 133 67 | 103 | 25 | 141 65 | 81 | 49 | 157
b.1)Red 1 b.2) Red 2 b.3) Red 3
b) Iteracion 2.
1 2 |3 1 2 3 1 2 3
42 | 3 20 | 65 46 | 2 17 | 65 1|52]|3 10 | 65
2 53 |10 | 65 0 54 | 11 | 65 60 | 5 65
7 17 | 41 | 65 9 13 | 43 | 65 13 | 44 | 65
51 | 73| 71| 136 55|69 | 71| 143 60 | 76 | 59 | 156
c.l)Red 1 c.2) Red 2 c.3)Red 3
¢) Iteracién 3.
1 2 |3 1 2 |3 1 2 3
46 | 1 18 | 65 54 65 55 |3 7 65
0 63 | 2 65 0 64 | 1 65 2|1 32 | 32| 65
6 27 | 32 | 65 11 |19 | 35| 65 3|5 2 58 | 65
52 |91 |52 141 65| 86 | 44 | 153 61 | 37 | 97 | 145
d.1)Red 1 d.2) Red 2 d.3)Red 3

d) Iteracion 4.
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Eficiencia

promedio = 0.772

Eficiencia

promedio= 0.736

Eficiencia
promedio = 0.743

Eficiencia
promedio = 0.750



Eficiencia

promedio = 0.752

e.l)Red 1 e.2)Red 2 e.3)Red 3

e) Iteracién 5.

Eficiencia
promedio = 0.781

f1)Red 1 f.2) Red 2 f.3) Red 3

f) Iteracion 6.

Eficiencia

promedio = 0.743

g.1)Red 1 g.2)Red 2 g.3)Red 3

g) Iteracion 7.

Eficiencia

promedio = 0.743

h.1) Red 1 h.2) Red 2 h.3) Red 3

h) Iteracion 8.
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Eficiencia

promedio = 0.747

i.1)Red 1 i.2) Red 2 i.3)Red 3

1) Iteracion 9.

Eficiencia

promedio= 0.741

j.HORed 1 j.2)Red 2 j.3) Red 3
j) Iteracién 10.

Figura A.5 Matrices de confusion — caso 2- experimento 3.
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Caso 2- Experimento 4

65

62

65

11

18

36

65

66

81

48

153

a.3)Red 3

1

2

53

3

65

0

62

65

11

15

39

65

64

80

51

154

b.3) Red 3

1

2

54

0

11

65

0

61

65

10

19

36

65

64

80

51

151

1 2 3 1 2 3

46 | 2 17 | 65 49 | 1 15 | 65
2 63 | 2 65 2 65| 0 65
3 17 | 39 | 65 3 21 | 40 | 65

55| 82 | 58 | 148 53| 87 | 55 | 154
a.l)Red 1 a.2) Red 2
a) Iteracion 1.

1 2 |3 1 2 3

45 | 1 19 | 65 57 |1 7 65
2 57 |8 65 2|0 65| 0 65
3 15| 43 | 65 3 25134 | 65

52 | 73 | 70 | 145 63 |91 |41 | 156
b.1) Red 1 b.2) Red 2
b) Iteracién 2.

1 2 |3 1 2 |3

45 | 2 18 | 65 51 |1 13 | 65
2|0 65 |0 65 2 53 |12 | 65
3|12 |17 | 36 | 65 3 8 52 | 65

57 | 84 | 54 | 146 56 | 62 | 77 | 156
c.l)Red 1 c.2)Red 2
¢) Iteracion 3.

1 2 |3 1 2 3

52 |2 11 | 65 42 | 6 17 | 65
2|0 64 | 1 65 2 65 0 65
3|13 |26 |26 |65 8 31 30 | 65

65 | 92 | 38 | 142 46 | 102 | 47 | 137
d.1)Red 1 d.2)Red 2

d) Iteracion 4.
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c.3)Red 3

1

1|53

10

65

0

62

65

11

15

39

65

64

79

52

154

d.3)Red 3

Eficiencia

promedio = 0.777

Eficiencia

promedio = 0.777

Eficiencia

promedio = 0.774

Eficiencia
promedio= 0.740



Eficiencia

promedio = 0.747

e.l)Red 1 e.2)Red 2 e.3)Red 3

e) Iteracién 5.

Eficiencia
promedio = 0.755

f1)Red 1 f.2) Red 2 f.3) Red 3

f) Iteracion 6.

Eficiencia
promedio = 0.800

g.1)Red 1 g.2)Red 2 g.3)Red 3

g) Iteracion 7.

Eficiencia

promedio= 0.767

h.1) Red 1 h.2) Red 2 h.3) Red 3

h) Iteracion 8.
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1 2 |3 1 2 |3
49 10 16 | 65 63 |0 65
0 65 |0 65 0 65| 0 65
11 | 13 | 41 | 65 7 25| 33 | 65
60 | 78 | 57 | 155 70 |90 | 35| 161
i.1)Red 1 i.2) Red 2
1) Iteracion 9.
1 2 |3 1 2 |3
1|53|1 11 | 65 1512 12 | 65
0 65| 0 65 1 64 | 0 65
13119 | 33| 65 5 11 | 49 | 65
66 | 85| 44 | 151 57 | 77 | 61 | 164
j-DRed 1 j.2) Red 2

j) Iteracién 10.

55

10

65

64

65

18

35

65

67

82

46

154

i.3)Red 3

1

49

4

12

65

210

62

65

3|15

15

35

65

64

81

50

146

i.3)Red 3

Eficiencia

promedio = 0.803

Eficiencia

promedio = 0.788

Figura A.6 Matrices de confusion — caso 2- experimento 4.
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Apéndice B

Manual de usuario
La ventana inicial después de realizar la ejecucién del programa se

puede apreciar en la figura B.1

Tesis para cbtener grado de Ing. en
Ciencias de la Computacion

s & Y Presenta
’ Jessica Nayeli Lopez Espejel
> ! ’

Benemérita Universidad Autonoma de
Puebla

Facultad de Ciencias de la Computacion

TITULO DE LATESIS

Control de movimiento de objetos a través del uso de
electro-encefalogramas y redes neuronales
artificiales con equipo de bajo costo.

Asesor 1:
Dr. Arturo Olvera Lopez

Asesora 2:
Dra. Maria del Pilar Gémez

Septiembre 2015

Inicio \
N

Figura B.1 Ventana inicial del software.

Posteriormente, procedemos a dar clic en el botén de inicio (indicado en
la figura anterior con una flecha), y aparecera en nuestra pantalla una ventana como la

de la figura B.1.

BLINK

Jessica Nayeli Lopez Espejel

1.LEGO BRAIN NEURONAL NETWORK

Enter the number of neurons in the inner layers
Connect

3-fold- validation

Load neural networks

2FEATURE EXTRACTION

S P
x

About the project Send instructions

Figura B.2. Ventana de BLINK.

85



Comenzaremos la explicacion de cada una de las funcionalidades del

software por secciones, tal y como estan indicadas en la Figura B.2.

1. Lego Brain
En este paso, se oprime el boton indicado con la palabra “Connect” para realizar
la conexion bluetooth con el Lego Mindstorms NXT. Después de pulsar el
boton, aparecera un cuadro de dialogo, como el de la Figura B.3 indicando que
la conexion entre el lego y la computadora se esta llevando a cabo, una vez que
se ha terminado de conectar la barra de proceso estard completamente pintada

de color verde, procedemos cerrarla y continuar con los siguientes pasos.

BLINK

1.LEGO BRAIN ’ NEURONAL NETWORK

Enter the number of neurons in the inner layers:

Connect
-] — =) n

Connecting to the Lego. Wait a moment..
[ ] Load neural networks

3-fold- validation

2FEATURE EXTRACTION

Exticion P |
5

About the project Send instructions

Figura B.3. Conectando la PC con Lego Mindstorms via bluetooth.

2. Feature extraction.
La Figura B.4 muestra el recuadro donde podremos hacer la extraccién de
caracteristicas para los datos crudos de los EEG. Para iniciar con la extraccién

de caracteristicas comenzamos oprimiendo el boton de “Extraction”.

2FEATURE EXTRACTION

Extraction \

Figura B.4 Extraccion de caracteristicas.
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Después de haber dado clic en el botdn, aparecera un cuadro de dialogo
(Figura B.5 inciso b) en el que debemos elegir un directorio que tenga
guardados unicamente archivos de los datos crudos de los EEG (Figura B.5

inciso a) a los cuales les deseemos extraer caracteristicas.

Nombre : Fecha de modifica... Tipo Tamaito

] <1 od-1.p Archivo de valores.

& 51 od-2.p rehivo de valores... o

] <1_0d-3.p rchivo de valores...

& 51 0d-4 p rchivo de valores...

] 51 0d-5 p rehivo de valores

& 52 0d-1_p rehivo de valores...

& 2 0d-2_p . Archivo de valores...

& 52 0d-3 p ... Archivo de valores.

B 2 od-4 p ... Archivo de valores.

& 52 0d-5.p rehivo de valores...

] 53 od-1_p rchivo de valores...

E 3 0d-2p rehivo de valores

B 53 0d-3 p rehivo de valores...

) 53 od-4 p rehivo de valores... B videos e ’

] 3 0d-5.p rchivo de valores.. Carpeta: | cjo derecho

Seleccionar carpets Cancelar

a) Archivos de datos crudos de los EEG. b) Directorio elegido.

Figura B.5 Directorio de ojo derecho.

Una vez elegido el directorio con sus correspondientes archivos, nos
pedira que introduzcamos un nombre para nuestro nuevo archivo (Figura B.6).
Este archivo que se procedera a guardar contiene los datos de la extraccion de

caracteristicas de todos los archivos que estaban en nuestro directorio.

Save As
® = 1 .« Casol » Experimentol b EEG v ¢ | BuscarenEEG r:
Organizar ~  Nueva carpeta = @
A Nombre Fecha de modifica..  Tipo

T Favoritos
& Descargas.
B Escritorio

U Misica

Ningtin elemente caincide con ¢l criterio de busqueda.

=l Sitios recientes

£ Dropbox

M Este equipo
@ Descargas

¥/ Documentos
e Escritorio
£ Imaaenes i3 S >
Nombre: | prueba v |
Tipo: Extensiones (b, *bxt) v

D ot coperm o

Figura B.6 Guardar nuevo archivo de la extraccidén de caracteristicas.
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Después de haber guardado el archivo, se podra visualizar la informacion

que contiene, y se mostrara algo parecido a la Figura B.7.

g prueba: Bloc de notas -

Archivo  Edicion Formato  Ver Ayuda

o IEM

1.2708829e+04 1.300187e+84 8.857036e+05 -6.141498e+18 7.813712e+83 -1.581452e+86 3.658528e+02 -4.849544e+84 1.289858e+084 1.295141e+04 7.687067e+04 -6.302016e+10
1.266761e+084 1.259430e+04 3.373825e+05 -6.877694e+10 9.720526e+02 -1.524297e+085 2.152854e+02 -2.672717e+84 1.251306e+04 1.246578e+@4 2,215911e+04 -5.909826e+10
1.268857e+04 1.269843e+84 1.5922570+05 -6.891413e+18 1.957502e+83 -3.328231e+85 2.708355e+02 -3.457034e+84 1.245983e+84 1.245926e+04 7.011240e+83 -5.866291e+10
1.257901e+04 1.264236e+84 6.678033e+04 -5.977461e+18 1.820873e+83 -3.190235e+85 9.433837e+01 -9.649263e+83 1.253040e+04 1.253606e+04 5.286097e+83 -5.926387e+10
1.241613e+04 1.256122e+04 1.447407e+05 -5.818931e+10 2.141383e+03 -3.801903e+05 2.057129e+02 -2.414074e+84 1.264093e+04 1.259569e+04 1.169982e+04 -6.037278e+10
1.226657e+04 1.250246e+84 2.0124360+05 -5.674781e+18 1.318733e+83 -2.868125e+85 2.555830e+02 -3.288370e+84 1.277310e+84 1.273633e+84 2.205355e+84 -6.17138%2+10
1.214519e+04 1.225639%e+84 2.006273e+05 -5.557295e+18 4.917823e+03 -8.960246e+85 5.880705e+02 -9.300437e+84 1.287512e+84 1.277021e+04 3.252280e+04 -6.2760660+10
1.225036e+04 1.239655e+84 1.493467e+05 -5.656862e+10 7.141940e+03 -1.393510e+06 1.460254e+03 -2.664277e+85 1.272868e+04 1.270994e+04 1,.899706e+04 -6.126161e+10
1.225969e+04 1.234786e+84 1.9942140+05 -5.668007e+18 3.517684e+83 -6.351768e+85 7.355943e+01 -1.061923e+84 1.2646050+84 1.260828e+04 7.991337e+83 -6.0422740+10
1.239584e+04 1.259116e+84 1.771200e+05 -5.800274e+18 5.730728e+02 -8.692224e+84 5.063677e+02 -7.572289e+84 1.269361e+84 1.269728e+04 1.239829e+84 -6.898407e+10
1.230449e+04 1.245832e+04 1.622832e+05 -5.710111e+10 2.100084e+03 -3.92927%9e+085 6.981008e+02 -1.124300e+85 1.271508e+04 1.269342¢+04 5.160164e+03 -6.111814e+10
1.231448e+04 1.230009e+84 1.574810e+04 -5.713721e+18 1.384501e+82 -1.858627e+84 1.354592e0482 -1.562161e+84 1.2668770+84 1.267374e+04 6.893088e+02 -6.0648530+10
1.227482e+04 1.221611e+84 1.766153e+04 -5.675198e+18 6.790858e+02 -1.855822e+85 6.84474%9e+01 -6.184849e+83 1.2690881e+84 1.269851e+04 7.162549e+02 -6.887095e+10
1.855164e+@84 9.542825e+03 3.742517e+06 -4.278880e+10 6.998550e+04 -1.755952e+087 5.009665e+03 -9.123428e+85 1.280445e+04 1.275778e+@4 5.355821e+04 -6.204638e+10
1.178373e+04 1.276868e+84 3.0196730+06 -5.331272e+18 8.695782e+84 -2.157827e+87 1.0822190e+84 -1.959864e+86 1.2674410+084 1.261982e+04 3.824219e+04 -6.072101e+10
1.191167e+04 1.272542e+84 2.748663e+06 -5.440023e+18 1.708815e+05 -4.480855e+87 6.163474e+83 -1.270978e+86 1.275876e+04 1.266426e+04 5.023898e+84 -6.157984e+10
1.214835e+04 1.296692e+04 2.706227e+06 -5.663838e+10 1.862444e+05 -4.667292e+07 1.902040e+04 -4.056228e+86 1.269008e+04 1.259454e+04 4,306982e+04 -6.088117e+10
1.223808e+04 1.312363e+84 2.4482070+06 -5.739584e+18 1.602983e+85 -4.863062e+87 3.3406220+84 -7.694168e+86 1.2614760+084 1.255008e+04 1.891046e+04 -6.0112840+10
1.249797e+04 1.306443e+84 1.939409e+06 -5.974067e+18 1.117443e+85 -2.867108e+87 5.072918e+83 -1.053188e+86 1.264019e+084 1.255488e+04 2.582785e+04 -6.837121e+10
1.229448e+04 1.301665e+04 2.472408e+06 -5.795650e+10 2.882808e+05 -7.647288e+07 1.286913e+04 -2.658254e+86 1.265479e+04 1.258115e+@4 2,348998e+04 -6.051710e+10
1.236959e+04 1.315215e+84 2.596781e+06 -5.874456e+18 2.285714e+85 -5.068881e+087 1.429502e+84 -2.975076e+86 1.279619e+04 1.286196e+84 2.911973e+84 -6.1951960+10
1.239094e+04 1.314828e+84 2.392844e+06 -5.887020e+18 7.578865e+04 -1.887374e+87 1.574924e+83 -2.6816081e+85 1.278761e+84 1.283149e+04 7.263881e+83 -6.185545e+10
1.254914e+04 1.319419%+084 2.164418e+06 -6.034338e+10 1.923334e+04 -4.534182e+06 1.117432e+04 -2.378219e+86 1.261275e+04 1.264668e+04 6.181856e+03 -6.008738e+10
1.277984e+04 1.334897e+84 2.086878e+06 -6.263771e+18 1.859665e+85 -2.787772e+087 3.138037e+83 -5.717630e+85 1.255971e+04 1.254603e+84 3.841894e+83 -5.955552e+10
1.258823e+04 1.331784e+84 2.304388e+06 -6.87929%e+18 5.832338e+04 -1.447133e+87 1.133310e+84 -2.475494e+86 1.262384e+084 1.261654e+04 1.0845225e+83 -6.019657e+10
1.204241e+04 1.296822e+04 2.767335e+06 -5.564896e+10 1.849221e+05 -4.724448e+087 5.540184e+03 -1.115873e+86 1.268487e+04 1.267006e+04 1.550194e+03 -6.081124e+10
1.225718e+04 1.287724e+84 2.624027e+06 -5.765711e+18 9.306835e+84 -2.351448e+087 3.363621e+83 -6.846738e+85 1.276440e+04 1.279281e+84 1.356697e+04 -6.1621920+10
1.272488e+04 1.316895e+84 2.266395e+06 -6.215168e+18 1.861961e+85 -2.799759e+87 9.925540e+02 -1.525667e+85 1.298595e+084 1.288641e+04 1.002146e+04 -6.3068060+10
1.234709e+04 1.270356e+04 2.013371e+06 -5.828230e+10 2.631284e+05 -6.932627e+07 4.544787e+04 -1.086187e+87 1.285997e+04 1.287707e+@4 5.456991e+03 -6.259402e+10
1.125869e+04 1.133368e+84 3.429623e+06 -4.871171e+18 1.214869e+85 -3.299791e+087 1.903974e+84 -4.372738e+86 1.2826260+04 1.279275e+84 2.371729e+84 -6.2256600+10
1.162286e+04 1.254971e+84 3.029934e+06 -5.182948e+18 1.844851e+85 -4.91609%e+87 3.033326e+84 -7.547057e+86 1.283983e+084 1.280561e+04 9.930118e+83 -6.238152e+10
1.185652e+04 1.254273e+84 3.112507e+06 -5.403147e+10 3.298262e+05 -8.788796e+07 9.193523e+03 -2.022401e+86 1.267435e+04 1.270467e+04 8.363637e+03 -6.070800e+10
1.248468e+04 1.304884e+84 2.384631e+06 -5.900283e+18 2.363931e+85 -5.485793e+07 3.232347e+83 -6.512232e+85 1.256117e+04 1.254110e+84 1.143448e+83 -5.956902e+10
1.255458e+04 1.302611e+84 2.036089%e+06 -6.834421e+18 2.910319e+04 -7.314422e+86 4.524154e+83 -8.928519e+85 1.258738e+04 1.260007e+04 2.453386e+83 -5.983167e+10
1.287106e+04 1.297785e+04 4.393145e+05 -6.288823e+10 1.531810e+04 -3.376208e+06 1.948459e+03 -3.563059e+85 1.263743e+04 1.263918e+04 4.462768e+02 -6.033290e+10

Figura B.7 Datos de la extraccion de caracteristicas.

3. Neural network.
En este apartado como podemos ver en la Figura B.8 tenemos un cuadro en
blanco donde podemos introducir el nimero de neuronas que se deseen para
posteriormente entrenar la red neuronal utilizando el 3- fold- validation (primer

boton del recuadro).

NEURONAL NETWORK

Enter the number of neurons in the inner layers:

3-fold- validation

Load neural networks

Figura B.8 Red neuronal

Si ya tenemos la red neuronal entrenada y guardada con los archivos
deseados, entonces se puede presionar el boton indicado con la leyenda “Load neural
networks”, para cargar los datos de las redes que ya tenemos y proceder a realizar la

clasificaciéon de los comandos.
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Después de haber entrenado a la red neuronal, oprimimos el boton de la
parte inferior derecha indicado con la leyenda “Send instructions” (Figura B.9). Este
botén no solamente realizara la clasificacion de los comandos de la red neuronal, sino
que también los mostrara en pantalla y el robot Lego Mindstorms realizard la

trayectoria de las indicaciones que se clasificaron.
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1.LEGO BRAIN NEURONAL NETWORK

Enter the number of neurons in the inner layers:
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Load neural networks
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Figura B.9. Clasificador de comandos.

El robot que recibe las instrucciones y realiza la trayectoria indicada por

la clasificacion se muestra en la figura B.10.

Figura B.10 Robot de Lego Mindstorms NXT.
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