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Resumen

La presente obra a titulo de proyecto de grado se fundamenta en el andlisis de
sefales de electroencefalografia (EEG) bajo la aplicaciéon de imaginacion motora
(MI), especificamente en la intencion del movimiento de la mano, generando de
esta manera una interfaz cerebro-computadora. Las sefiales a estudiar fueron
descargadas de la base de datos gratuita EEG Motor Movement/Imagery Dataset
(eegmmidb) de PHYSIONET, estas fueron adquiridas por medio del sistema
BCI2000 donde los electrodos se ubican de manera superficial en pacientes
sanos.

La extraccidn de caracteristicas para aplicar la estrategia mental (Imaginacion
motora), se realizara por medio de la aplicacién de la transformada Wavelet
discreta (daubechies) y para su clasificacion se utilizan dos modelos basados en:
maquinas de soporte vectorial y una red neuronal feedforward, visualizando la
precision de cada uno de los modelos empleados en manera de aciertos y fallos
a través de una matriz de confusion.

Palabras clave: Imaginacién motora (MI), mano robética, electroencefalografia
(EEG), interfaz cerebro-computadora, sistema BCI2000, transformada Wavelet

continua, physionet.
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Abstract

This work as a degree project is based on the analysis of electroencephalography
(EEG) signals under the application of motor imagination (Ml), specifically on the
intention of hand movement, thus generating a brain-computer interface. The
signals to be studied were downloaded from the free database EEG Motor
Movement / Imagery Dataset (eegmmidb) of PHYSIONET, these were acquired
through the BCI2000 system where the electrodes are located superficially in
healthy patients.

The extraction of characteristics to apply the mental strategy (motor imagination),
will be carried out through the application of the discrete Wavelet transform
(daubechies) and for its classification two models are used based on: vector
support machines and a feedforward neural network, visualizing the precision of
each of the models used in the way of successes and failures through a confusion

matrix.

Keywords: Motor imagery (MI), robotic hand, electroencephalography (EEG),
brain-computer interface, BCI2000 system, continuous Wavelet transform,

physionet.
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Introduccién

Inicialmente la electroencefalografia ha sido una técnica utilizada para entender el
comportamiento y funcionamiento del cerebro a través de la interpretacion de la
actividad cerebral obtenida en el cuero cabelludo. Por tal razon, las sefales
electroencefalogréficas (EEG) se estudian con el fin de descifrar diferentes
intenciones de los usuarios quienes podrian ser capaces de controlar dispositivos
externos por medio de su imaginacion. Este es un concepto conocido como
interfaz cerebro-computador (BCI), es un sistema cuyo proceso de operacion es
capaz de interpretar los pensamientos de los usuarios y transformarlos en
interacciones con el mundo real o virtual (DANE, 2020).

Existe una gran variedad de limitaciones en el uso de la sefial EEG en
aplicaciones de la BCI, entre éstas se puede mencionar la cantidad limitada de
estados mentales que se pueden clasificar, los artefactos que contaminan la
EEG, la baja tasa de transferencia de informacion (ITR) y el porcentaje limitado
de efectividad en la identificacion de la intencionalidad del usuario (N. Padfield; Et
al., 2019) La intencion de movimiento hace referencia a la cogniciébn consciente
del usuario en la preparacion y ejecucion de un movimiento de la extremidad a
estudiar (Muller-Putz, Schwarz, Pereira, & Ofner, 2016).

Para el control de sistemas BCI la intencibn de movimiento puede ser
identificada a partir de las sefiales de EEG, lo cual proporciona una
retroalimentacion al equipo de entrenamiento, promoviendo la participacion de los
pacientes y la motivacion para la rehabilitacion (Ang, Et al., 2014). Para aumentar
la eficacia de la rehabilitacion, los pacientes deben realizar un entrenamiento con
intencion de movimiento, principalmente en las personas que han sufrido
accidentes cerebrovasculares (Blank, French, Pehlivan, & O’'Malley, 2015).

Como resultado de algunas investigaciones, los sistemas BCI han logrado
permitir que personas con pardlisis en sus extremidades superiores e inferiores
puedan desarrollar tareas tales como: escribir en un monitor, manejar cubiertos,
desplazarse en una silla de ruedas o manejar protesis, etc. En resumen, los BCI
representan un camino de comunicacion directo entre el cerebro y el dispositivo a

controlar (Padfield, Et al., 2019). Las caracteristicas de las sefiales EEG permiten
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realizar un analisis profundo para detallar las sefiales convenientes, es decir
aguellas que estan relacionadas con las intenciones del usuario y ademas seran
usadas para la traduccidén en comandos de salida.

En esta etapa los BCI aun presentan una eficiencia restringida, ya que adquirir
las sefiales por métodos no invasivos trae consigo artefactos como el ruido que
no son mas que sefales generadas por movimientos involuntarios como: ocular,
parpadeo, respiracion, contraccion muscular, latidos del corazén, entre otros,
limitando al sistema a realizar una correcta caracterizacion de los fendmenos
fisioldgicos por su baja resolucién espacial derivando esto en un bajo acierto de
las acciones que el usuario quiera efectuar con el dispositivo final (Arboleda, Et.
Al, 2009).

En este trabajo se propone caracterizar y clasificar sefiales cognitivas de
registros EEG, usando técnicas de caracterizacion basadas en informacion
espectral, asi como de reconocimiento de patrones. Para este proposito es
necesario trabajar con registros de sefiales EEG presentes en una base de datos
gratuita y ampliamente usada por la comunidad cientifica conocida como
PhysioNet, fue creada por los desarrolladores de la BCI2000 y estd constituida
por 1500 registros de 64 canales de EEG muestreados a 160Hz y obtenidas de
109 usuarios sanos, donde cada uno de ellos proporciona 14 registros
correspondientes a diferentes tareas motoras e imaginarias.

Para la extraccion de caracteristicas se implementan métodos de analisis
espectral como: la transformada de Fourier, transformada de wavelet, modelos
autorregresivos, filtrado espacial y métodos no lineales entre otros. La seleccién y
clasificacion de las caracteristicas se realizan haciendo un estudio de
reconocimiento de patrones. Posteriormente, se procesan las sefiales EEG a
través de la RNAf que ser& la encargada de decidir o traducir las intenciones o
pensamientos del usuario en salidas directamente aplicables o reconocibles. En
cuanto a la clasificacion de las sefales tratadas se tomaron medidas estadisticas

en términos de precision tanto para las tareas ejecutadas fisicamente como paras
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las dos imaginarias que corresponden a apertura/cierre de la mano derecha o

izquierda y se establece un acierto final superior al 70% (Hernandez Gonzalez,

2017).
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1. Planteamiento del problema

En la actualidad, Colombia es un pais en el que la tasa de muerte por accidentes
cerebrovasculares afecta al 7% de la poblacion (DANE, 2020), es necesario
aclarar que las personas con este tipo de accidente deben realizar un proceso de
rehabilitacion mediante un entrenamiento que involucra la intencion del
movimiento (Blank, French, Pehlivan, & O’Malley, 2015). Segun el ministerio de
salud, el 2,9% de la poblacion colombiana sufre de alguna discapacidad, donde el
38% de esta tiene serias dificultades al momento de realizar movimientos
corporales (manos, piernas y brazos) (Muller-Putz, Et al., 2016).

La implementacion de los sistemas de Interfaz Cerebro-Ordenador, BCI, por
sus siglas en inglés Brain-Computer Interface, se han incrementado en las ultimas
décadas (Arboleda, Et al., 2009), estos son una herramienta de la ingenieria de
rehabilitacion que permite restaurar las funciones de comunicacion y control de
personas que presentan una discapacidad. El sistema descrito previamente,
presenta un problema que puede afectar a la hora de captar las sefiales ya que el
largo periodo de entrenamiento (algunas semanas o meses) requerido para que
un usuario pueda utilizar una BCI este produce sefales de forma poco consciente
afectando las muestras, dificultando de una manera minima la clasificacion,
identificacion y extraccion de patrones.

El uso de sistemas BCI, permite clasificar eventos relacionados a tareas
especificas de EEG, procesar las sefales y registrar la actividad cerebral
(Arboleda, y otros, 2009). Cuando el sistema BCI esta enfocado en una sola
modalidad de aplicacion genera solo un comando de control el cual puede ser
extraido de multiples clases en un estudio, faciltando de esta manera su
decodificacion, pero arrojando un resultado en el movimiento de menor calidad y
eficiencia (Pfurtscheller, 2004). Como consecuencia a la variedad de usuarios y a
gue algunos de estos presentan dificultad para generar las sefiales necesarias

por lograr una tarea motora; el enfoque del sistema BCI basado en una sola
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modalidad no permite satisfacer los requerimientos de las tareas EEG
establecidas (Kandel, 2012)

Los sistemas BCIl basados exclusivamente en la implementacion de sefales
EEG, aun presentan una baja precision en la transferencia de informacién y
aceptabilidad del usuario para ser incluidos en terapias de rehabilitacion
desarrolladas con intencibn de movimiento (Ma, Et al.,, 2017) o para la
restauracion de alguna funcion motora perdida. Para esta razon, se han
propuesto diversos sistemas (hBCIl) los cuales emplean caracteristicas de
multiples biosefiales que a través de comandos mejoran la clasificacién en la
identificacion de tareas motoras especificas (Amiri, Fazel-Rezai, & Asadpour,
2013), actualmente se han reportado algunas mejoras en la decodificacion de
EEG utilizado sistemas (hBCI) que una sola modalidad de BCI (Ma, Et al., 2017),
sin embargo este campo de aplicacion sigue bastante abierto, ya que esta es una
tecnologia reciente.

En este proyecto de grado se propone un estudio que permita establecer la
integracion neuronal de la conectividad de las sefiales de EEG obtenidas de la
base datos (PhysioNet) con la imaginacibn motora (Ml), el cual consiste en la
evocacion, por parte del usuario, de un movimiento o gesto para aprender o
mejorar su ejecucion activando patrones neuronales similares a aprender o
mejorar las acciones o gestos realizados. La imaginacion motora combinada con
terapia convencional (fisioterapia o terapia ocupacional), ha demostrado tener
efectos positivos en la rehabilitacion motora de las extremidades superiores entre

los pacientes puesto a prueba. (Zhang, Et al., 2019)

Pregunta de investigacion
¢, Cudl es el procedimiento necesario para la implementacién de un clasificador
basado en redes neuronales facultado para extraer caracteristicas y clasificar

movimientos que puedan ser asociados al control de una mano robética
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provenientes de las sefales electroencefalograficas (EEG) obtenidas de la

aplicacion de la técnica de imaginacion motora (MI)?

3.1. Justificacién

Es importante desarrollar este proyecto ya que, segun el DANE, actualmente en
Colombia y en todo el departamento del Cauca existe un total de 13.915 personas
gue presentan discapacidad. Por otra parte, se encontrd0 que existe un total de
2.772 personas que han sufrido alteraciones en funciones o estructuras
corporales (brazos, manos, piernas). (DANE, 2020)

No se tiene conocimiento de estadisticas exactas que puedan llevar a
identificar la poblacion minima que presenta discapacidad en estas funciones
corporales; por otra parte, es necesario profundizar en la técnica de imaginacion
motora a traves de sefiales EEG en aras de identificar las intenciones potenciales
gue permitan controlar una proétesis de mano, siendo esto un aporte significativo
desde la Ingenieria Biomédica para que las personas que presentan esta
condicion de discapacidad puedan avanzar en el rango de movimiento de los
miembros afectados, proporcionando funcionalidad y mejoramiento de la calidad
de vida, logrando asi una solucién y un apoyo a la reintegracién social, familiar y
laboral. (Fernandez-Gémez & Sanchez-Cabeza, 2018)

Por otro lado, esta técnica de Analisis de sefiales EEG (imaginacion motora)
recupera parte de la funcién perdida, se necesita el apoyo de algun tipo de
herramienta de asistencia o tecnologia a fin de mejorar la recuperacién o de
restaurar la capacidad de la anatomia que ya no esta presente, explica el Dr. Nick
Langhals, quien supervisa la investigacion de ingenieria protésica respaldada por
los NIH (National Institutes of Health). (Quiroga & Calla, 2019) Tiene como
ventaja un dispositivo protésico biodnico funcional, el cual es capaz de interpretar
impulsos electroencefalograficos disminuyendo en gran medida la discapacidad

gue trae consigo la falta de una extremidad.
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La herramienta desarrollada para la sustitucibon de miembros superiores,
consiste en analizar los impulsos generados por la sefal EEG
(electroencefalografia) para realizar actividades de una persona con miembros
sanos, esto con el fin de encontrar caracteristicas que definan movimientos
importantes y basicos en la vida, como por ejemplo, flexién, extensién, abduccion
aduccién de la mano, abduccion aduccion del pulgar, desviacién radial,
pronaciéon, supinacion, aprehension, pinza, hiperextension de los dedos,
oposicion del pulgar, compresion digital, compresién palmar y rotacion. Es asi
como esta propuesta permite un aporte significativo al campo de la biomédica
desde la rehabilitacion robética logrando una mejor calidad de vida en dicha

poblacion.

1.2. Objetivos

Objetivo General

= Implementar un clasificador basado en redes neuronales que permita
identificar movimientos que puedan ser asociados al control de una mano
robética provenientes de las sefales electroencefalogréficas (EEG) obtenidas

de la aplicacion de la técnica de imaginaciéon motora (Ml).

Objetivos Especificos

» Procesar las sefiales EEG de la base de datos physionet y encontrar las
caracteristicas frecuenciales y temporales con el fin de extraer informacion de
la intencion del movimiento aplicando la técnica de imaginacién motora.

 Implementar a través de redes neuronales un algoritmo de clasificacion que
utiliza como entradas caracteristicas obtenidas de las transformadas wavelets
aplicadas a los canales C3, C4 y Cz de las sefiales de la base de datos EEG

Motor Movement/Imagery Dataset (eegmmidb) de physionet, para clasificar el
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movimiento imaginado por el usuario y que se puede asociar para controlar

una mano robatica, las tareas tomadas como referencia son las siguientes:

Tarea 1: El usuario abre y cierra el pufio izquierdo o derecho.
Tarea 2: El usuario imagina abrir y cerrar el pufio izquierdo o
derecho.

= Validar el desempefio de la técnica de clasificacion utilizando una matriz de

confusion y las métricas de desempefio.

2. Antecedentes

En este capitulo se propone realizar un levantamiento bibliografico sobre el
estado del arte de los estudios que fueron realizados con la implementacion de
sistemas BCI, imaginacion motora, con el fin de identificar patrones de
movimientos encontrados en los registros de las sefiales EEG comprobando su
efectividad en el procesamiento y clasificacién de las sefiales obtenidas.

A continuacion, se presenta una breve descripcion de los trabajos mas relevantes
en el Campo de la implementacién de Imaginacion Motora los cuales se tomaron

como base para esta investigacion:

2.1. Clasificacion de las funciones motoras a partir de sefiales de
electroencefalograma (EEG) basada en un método integrado
compuesto por un patron espacial comin y un marco de
transformacion de ondas

En este trabajo, se investiga un algoritmo para la categorizacién de 6 funciones
motoras desde una sefial de electroencefalograma (EEG) que combina un filtro
de patrén espacial comuan (CSP) y una transformada de wavelet de tipo continua
(CWT). Los datos de EEG entienden 6 eventos de agarre y levantamiento, que se
aplican para averiguar el potencial de utilizar EEG como sefiales de ingreso con

dispositivos de interfaz cerebro-computadora para el control de dispositivos
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protésicos para el desplazamiento de las extremidades mejores. Los canales de
EEG seleccionados son los que se hallan sobre la corteza motora, C3, Cz y C4,
asi como en la zona parietal, P3, Pz y P4. El algoritmo planteado incluye 3 fases
primordiales, filtrado de paso de banda, filtrado de CSP y transformacién y
entrenamiento de wavelet en GooglLeNet para sustraccion de propiedades,
aprendizaje de propiedades y categorizacion.

El filtrado de paso de banda se hace para elegir la sefial de EEG en la banda
de 7 Hz a 30 Hz a medida que se eliminan los aparatos involucrados con el
parpadeo, los latidos del corazdén y el desplazamiento de los musculos. El
funcionamiento del algoritmo de categorizacién postulado se evalta en términos
de exactitud, sensibilidad, especificidad, precision con valores promedio de
94.8%, 93.5%, 94.7%, 94.1%, respectivamente los cuales indican un Optimo
funcionamiento del algoritmo postulado en la categorizacion de eventos de agarre
y elevacion desde sefiales de EEG (Yahya, Musa, Ong, & Elamvazuthi, 2019)
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Figura 1. Marco general para la clasificacion de eventos de
electroencefalograma motor (EEG) utilizando un filtro de patron espacial comdn
(CSP) y una transformada de ondicula continua (CWT).

Adaptado de: Classification of Motor Functions from Electroencephalogram
(EEG) Signals Based on an Integrated Method Comprised of Common Spatial
Pattern and Wavelet Transform Framework. Sensors, por Yahya N, Musa H, Ong
ZY, Elamvazuthi I. 2019; 19(22):4878.

2.2. Clasificacion de sefial de EEG de imagenes de motor de cuatro
clases utilizando PCA, Wavelet y red neuronal de dos etapas:

En este trabajo se propone un procedimiento novedoso con base en la
implementacion combinada del estudio de componentes principales (PCA), la
transformacion de ondas (WPT) en conjunto con un algoritmo de aprendizaje
automatico de 2 fases para clasificar la sefial de EEG de MI compuesta por 4
clases. Para su desarrollo se incluyeron eventos de 4 clases: imaginar levantar la
mano izquierda, la mano derecha, el pie izquierdo y el pie derecho.

Uno de los desafios a resolver es separar el patrén de la sefial EEG del |6bulo
similar al de la sefial, como el pie izquierdo VS la mano izquierda. Otro problema
critico es detectar los movimientos Ml de 2 pies diferentes ya que su grado de
activacion es bastante bajo y presentan un jefe casi parecido.

Se utiliza el PCA para minimizar las magnitudes de la sefial del I6bulo izquierdo
y derecho del cerebro, posteriormente, se usa WPT para sustraer la caracteristica
de la clase distinto de la sefial EEG vy al final, la red neuronal artificial se entrena
en 2 fases - la primera fase identifica el l6bulo desde el jefe de la sefial y la 2 fase
identifica si la sefial es de desplazamiento de la mano MI o del pie MI
desplazamiento del pie. El procedimiento planteado se aplica a las sefales de
EEG en relacion con el desplazamiento Ml de 15 competidores y se localizé una

maravillosa exactitud de categorizacion (&gt;74% de media). Los resultados del

10
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procedimiento postulado demuestran su efectividad en la aplicacion préactica de la
BCI. (Rahman, Et al., 2019)

Figura 2. Procedimiento de adquisicién de datos de EEG de MI utilizando el
dispositivo inalambrico B-Alert X-10 con un mando asistido por ordenador

Adaptado de: Clasificacibn de sefiales de EEG de imagenes motoras de
cuatro clases utilizando PCA, Wavelet y red neuronal de dos etapas por Md.
Asadur Rahman, Farzana Khanam, Md. Kazem Hossain, Mohammad Khurshed
Alam y Mohiuddin Ahmad, 2019, publicado en Revista internacional de

aplicaciones y ciencias informaticas avanzadas (IJACSA).
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2.3. Clasificacién de las sefiales de EEG de imagenes motoras basadas
en la transformada de ondas y la entropia de la muestra:

El presente articulo presenta un método de extraccion de caracteristicas de EEG
basado en la transformada wavelet y la entropia de la muestra. Se analizaron los
cambios dinamicos de la entropia de la muestra de la sefial de EEG imaginaria
del movimiento de la mano izquierda y derecha y su importancia neurofisioldgica.
Finalmente, se utilizé el discriminante lineal de Fisher para clasificar el EEG
imaginario del movimiento de la mano izquierda-derecha. Los experimentos
muestran que la tasa promedio de clasificacion correcta fue del 88,9%.

Los experimentos muestran que hay un claro significado fisiol6gico, pero
también hay diferencias significativas en las imagenes motoras de la mano
izquierda-derecha, lo que favorece la mejora de la precision de la clasificacion
BCI, y también es un valor muy util de los parametros caracteristicos (Guo, Su, &
Liang., 2017)

2.4. Clasificacién de las sefales de EEG de imagenes motoras
mediante el aprendizaje automatico:

En este trabajo, se explora la clasificacion de sefiales de electroencefalografia
(EEG), especificamente para tareas de imaginacion motora (IM) las cuales
pueden llevarse a cabo mediante el uso de modelos de aprendizaje automatico y
de aprendizaje profundo, pero hay que mantener un equilibrio entre la precision y
el tiempo de célculo.

Este proyecto tiene como objetivo crear un modelo de aprendizaje automético
gue pueda optimizarse para la clasificacion en tiempo real y que tenga una
precision de clasificacion relativamente aceptable. El modelo propuesto se basa
en el patréon espacial comun (CSP) para la extraccion de caracteristicas, asi como
en el andlisis discriminante lineal (LDA) para la clasificacion. Con una etapa de
preprocesamiento sencilla y una seleccion adecuada de los datos para el

entrenamiento, el modelo demostré tener una precision equilibrada de +80%,

12
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manteniendo un tiempo de ejecucién pequefio (milisegundos) que se opta por las

clasificaciones en tiempo real. (Abdeltawab & Ahmad, 2020)

2.5. Clasificacion de las sefiales de EEG de imagenes motoras con red
neuronal convolucional de multiples entradas mediante el aumento de
STFT:

En este articulo se propone un marco de clasificacion de sefiales EEG de
imagenes motoras basada en una red neuronal convolucional (CNN) para mejorar
la precision de su clasificacion. Se generaron 1000 imagenes aumentadas
adicionales las cuales se dividieron en imagenes de entrenamiento y de prueba
para cada sujeto. El rendimiento de cada sujeto se evalu6 con cuatro métricas de
rendimiento: Exactitud, Precision, Sensibilidad y Especificidad.

La clasificacion de imagenes motoras se divide en 2 clases, primero aplicamos
la transformada de Fourier de (STFT) en las sefiales de series temporales de
EEG para transformar las sefiales en imagenes 2D. A continuacion, se entrena
una red neuronal convolucional multi entrada con concatenacion de
caracteristicas para lograr una clasificacion robusta de las imagenes, para
regularizar la red se aflade una normalizacion por lotes. El aumento de datos se
utiliza para aumentar muestras y como regularizador secundario.

Se propuso una CNN de tres entradas de tres entradas, tomadas de un
conjunto de datos de la sefial EEG recogidos del conjunto de datos BCI
Competition 1V 2b y el conjunto de datos de la Competicion BCI. Los resultados
experimentales muestran que la precisiéon media de la clasificacion alcanzada fue
del 89,19% en el conjunto de datos 2b, mientras que nuestro modelo alcanzé el
mejor de 97,7% de precision para el sujeto 7.

También se amplié nuestro enfoque y exploramos un esquema basado en el
aprendizaje de transferencia con el modelo ResNet-50 pre entrenado, que mostrd

resultados prometedores. En general, este enfoque mostré un rendimiento
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competitivo en comparacién con otros métodos. (Shovon, Nazi, Dash, & Hossain,
2019)

2.6. Clasificacion de sefiales de eeg de imagenes motoras con filtrado
CSP através de modelos de redes neuronales:

En este articulo se realizé una propuesta la cual consisti6 en tres etapas
principales: organizacién de las sefiales EEG, extraccion de caracteristicas y
ejecucion de algoritmos de clasificacion. Las sefales EEG utilizadas, representan
cuatro acciones motoras: Movimientos de la mano izquierda, la mano derecha, la
lengua y el pie; en el marco del paradigma de las imagenes motoras.

Estas sefiales de EEG se obtuvieron de una base de datos proporcionada por
la Universidad Tecnoldgica de Graz. De estos datos, sélo se utilizaron las sefiales
de EEG de dos sujetos sanos para el trabajo propuesto. La etapa de extraccion
de caracteristicas se llevo a cabo mediante la aplicacion de un algoritmo conocido
como Patréon Espacial Comun, ademas del método estadistico denominado Root
Mean Square. Los algoritmos de clasificacion utilizados fueron: K-Nearest
Neighbors, Support Vector Machine, Multilayer Perceptron y Dendrite
Morphological Neural Networks.

Estos algoritmos fueron evaluados con dos estudios. El primero tenia como
objetivo evaluar el rendimiento en el reconocimiento entre dos clases de tareas de
mano izquierda vs. mano derecha, mano izquierda vs. lengua, mano izquierda vs.
pie, mano derecha vs. lengua. Mano izquierda vs. Pie, Mano derecha vs. Lengua,
Mano derecha vs. Pie y Lengua contra el pie. El segundo estudio pretendia
emplear los mismos algoritmos en el reconocimiento entre cuatro clases de tareas
de imagenes motoras. Los resultados obtenidos fueron confiables ya que para el
Sujeto 1 se obtuvo una precision del 93,9% + 3,9% y para el sujeto 2 una
precision del 68,7% + 7%. (Virgilio-Gonzalez, 2018)

14
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2.7. Clasificacién de la sefial de EEG de imagenes motoras multiclase
utilizando un enfoque de dispersion:

En el presente trabajo se ha propuesto una técnica de clasificacion basada en la
representacion dispersa para clasificar los datos del electroencefalograma Ml de
multiples tareas.

El método propuesto calcula sélo la energia wavelet directamente a partir de
los datos MI segmentados y construye un diccionario. La representacion dispersa
del diccionario se utiliza entonces para clasificar unos datos de prueba. El
enfoque propuesto es mas rapido, ya que trabaja con una sola caracteristica y sin
necesidad de ningun preprocesamiento. Ademas, con una longitud reducida de
un periodo de imagen, el método propuesto proporciona una clasificacion precisa
en un tiempo de célculo menor.

Se ha evaluado el rendimiento del enfoque propuesto y se ha comparado con
otros clasificadores publicados en la literatura. Los resultados corroboran que el
enfoque de sparsity propuesto funciona significativamente mejor que los

clasificadores existentes.
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Figura 3. Diagrama de bloques de la metodologia propuesta en la clasificacion
de sefales EEG utilizando enfoque de dispersion.

Adaptado de: Classification of multiclass motor imagery EEG signal using
sparsity approach. Neurocomputing por Sreeja, S. R., & Samanta, D. (2019).
doi:10.1016/j.neucom.2019.08.037 (R. & D., 2019)

2.8. Interfaz cerebro computador modular basada en lainterpretacion
del electroencefalograma (EEG) mediante RNA para el control de
dispositivos electronicos:

Este articulo describe el disefio e implementacion de un prototipo de interfaz
cerebro computador (ICC) modular con operaciéon fuera de linea utilizado para
simular la manipulacion de un mando a distancia controlado Unicamente por
medio de la actividad cerebral. El sistema se basa en el andlisis espectral de la
actividad cerebral registrada durante la realizacién de tareas mentales sencillas.

Se desarrollaron siete mddulos independientes los cuales se implementaron en
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forma de controles ActiveX. Cada control ActiveX realiza una etapa de
procesamiento y cuando se combinan permiten establecer la interfaz entre el
cerebro y la maquina. La clasificacion de los patrones asociados a las tareas
mentales fue realizada por una red neuronal del tipo perceptrén multicapa. El
sistema implementado permite simular la operacion de dispositivos
electrodomésticos de uso comuin como receptores de radio o television por medio

de la actividad cerebral. (Villegas, Lugo, & Pacheco, 2008)
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Figura 4. Modelo de referencia para el disefio de interfaces cerebrales

Adaptado de: Interfaz cerebro computador modular basada en la
interpretacion del electroencefalograma (EEG) mediante RNA para el control de
dispositivos electronicos por Villegas, Angel; Lugo, Edgar; Pacheco, José R.;
Villegas, Hyxia publicado en la Revista INGENIERIA UC, vol. 15, nim. 2, agosto,
2008.
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3. Marco Conceptual

3.1. Sefales electroencefalogréaficas (EEG)

Son el producto de la diferencia de potencial en la membrana celular de las
neuronas. El registro de estos biosefiales es conocido como
Electroencefalograma (EEG) y los ritmos de la actividad neuronal constituyen un
lenguaje de comunicacién propio de las neuronas (Marengo, 2021)

El EEG, es una prueba que se realiza con el fin de estudiar el funcionamiento
del sistema nervioso central, la cual consiste esencialmente en registrar mediante
electrodos especiales adheridos al cuero cabelludo las corrientes eléctricas que
se forman en las neuronas cerebrales y que son la base del funcionamiento del
sistema nervioso (Chavez Saenz, Et al., 2016)

El EEG mide las fluctuaciones de voltaje causadas por las corrientes iénicas
entre las neuronas del cerebro y un periodo de tiempo, es decir, las aplicaciones
de diagnostico a menudo se denominan ondas cerebrales. Las sefiales
provenientes del cerebro son muy complejas, ya que se trata de sefales variantes
segun la localizacion de los electrodos y del usuario que utiliza la maquina,
ademas dependen del nivel de concentracién, el parpadeo involuntario e incluso

el estado mental del usuario (Gomez Figueroa, 2016).
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Figura 5. Diagrama de adquisicion de sefiales cerebrales.

Adaptado de: Fuente propia.

3.1.1. Sistemas de ubicacion de electrodos (10/20, 10/10 y 10/5)

El sistema de ubicacién 10/20, es un estandar internacional estipulado por la
Federacion Internacional de Sociedades de Electroencefalografia (FISE) el cual
describe en qué ubicacion del craneo deben ser adheridos los electrodos para
medir un EEG (Homan, Herman, & Purdy, 1987)

Este sistema se basa en la relacion que existe entre la posicion de los
electrodos y la corteza cerebral, es decir que los electrodos vecinos se pueden
ubicar a un 10% o 20% de la distancia total entre la zona frontal y posterior, o de
derecha a izquierda del craneo (Gomez Figueroa, 2016). Las etiquetas en la
corteza cerebral hacen referencia al I6bulo o area del cerebro en las que se
puede ubicar cada electrodo para registrar sefiales EEG (Shovon, Nazi, Dash, &
Hossain, 2019).

19



Planteamiento del problema 20

e Areas principales: Frontopolar (Fp), frontal (F), central (C), temporal (T),
parietal (P) y occipital (O).

e La ubicacion lateral esta definida por nUmeros pares e impares, es decir,
un namero par hace referencia a la ubicacién del electrodo en el hemisferio
derecho y un numero impar hace referencia a la ubicacion del electrodo en
el hemisferio izquierdo.

e Los electrodos ubicados en la linea vertical imaginaria (linea media) que
divide el craneo en dos mitades (derecha e izquierda) estan etiquetados

con la letra “z” (z=zero en inglés).
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Figura 6. Vista de perfil sistema 10/20

Adaptado de: Fisiologia.facmed.unam.mx. (2021). Retrieved 7 March 2021,
from http://fisiologia.facmed.unam.mx/wp-content/uploads/2019/09/UTI-

prooC3%Alctica-7-a.-Electroencefalograma.-AnexoManual.pdf.
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20%

Inion 10%
Figura 7. Vista superior sistema 10/20

Adaptado de: Fisiologia.facmed.unam.mx. (2021). Retrieved 7 March 2021,
from http://fisiologia.facmed.unam.mx/wp-content/uploads/2019/09/UTI-
prooC3%Alctica-7-a.-Electroencefalograma.-AnexoManual.pdf.

Segun la distribucién de las distancias, el sistema 10/20 tiene un total de 21
electrodos respecto a las lineas centrales (central sagital y coronal), en el sistema
10/10 estas lineas se dividen en un 10% con un total de 81 electrodos y en el
sistema 10/5 las lineas se dividen en un 5% con un total de 320 electrodos. El
sistema estandar internacional permite asociar facilmente el registro de la
actividad cerebral de un electrodo con diferentes funciones segun su ubicacion
craneal (figura 3) (Alda & Torreblanca, 2018)
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Figura 8. Relacién entre funciones cerebrales y electrodos para EEG.

Adaptado de: Colocaciéon de electrodos EEG en un Layout Fijo vs. Variable.
Bitbrain. Por Alda y Torreblanca, (2017). Recuperado el 5 de Mayo de 2021, de
https://www.bitbrain.com/es/blog/colocacion-electrodos-eeq.

Tabla 1. Relacion de convenciones
entre funciones cerebrales y electrodos
para EEG

Razonamiento, control del habla y del
movimiento, emociones y resolucion de
problemas.
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Somatosensoriales.

Atencién, percepcion y procesamiento
de los estimulos relacionados con los
sentidos.

Funciones visuales.

Memoria y audicion.

3.2. Ondas o Ritmos Cerebrales

El cerebro humano genera impulsos eléctricos (potenciales de accion) que pasan
a través de las neuronas. Los ritmos cerebrales son oscilaciones en la actividad
cerebral, las cuales se registran en las areas somatosensoriales y motoras, estos
han sido estudiados y clasificados de acuerdo con sus rangos de frecuencia. Se
han creado seis clases para definir y delimitar estos ritmos y se nombran usando
las letras griegas (q, B, 6, 6, v, y M). (Nicolas-Alonso & L. Gomez-Gil, 2012)

Todas las ondas cerebrales poseen caracteristicas de amplitud y frecuencia,
las cuales se miden en ciclos por segundo y en microvoltios. Se ha comprobado
gue hay una relacidon existente entre los distintos estados mentales y las

caracteristicas. (Chavez Saenz, Et al., 2016)

Tabla 2. Ondas o Ritmos Cerebrales

Tipo de Voltaje Frecuencia Estado mental
onda
Delta 10-50 pv 0.5-4Hz |[Laamplitud de las sefales delta es

relativamente grande comparada
con las demas y se presentan
durante el suefio profundo, debido
a su baja frecuencia es muy féacil
confundirla con ruido causado por
el movimiento de los masculos del
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cuello o la quijada.

Theta

10-100 uV

4—-75Hz

Solo es posible detectar pequefias
cantidades de este ritmo en
hombres adultos. Este ritmo se
presenta principalmente en nifos,
adolescentes, y adultos
somnolientos durante etapas de
meditacion o suefio ligero.

Alpha

100-150 pV

8 -13 Hz

La amplitud de estas sefiales crece
cuando se cierran los ojos y el
cuerpo se relaja, pero disminuye
cuando los ojos se abren o se hace
esfuerzo mental. Este ritmo esta
ligado a el procesamiento visual en
el lobulo occipital y puede estar
relacionado a las funciones de
memoria..

Betta

150-200 pVv

14 - 26 Hz

Se presenta principalmente en el
area central y frontal del cerebro. El
ritmo beta se asocia principalmente
con el movimiento o la intencién de
éste.

Gamma

+200 pV

+ de 30 Hz

Existe evidencia de que la
actividad gamma esta relacionada
con los estimulos Vvisuales vy
auditivos. Debido a que las sefiales
electromiogréficas (EMG) y
electrooculograficas (EOG) son
muy parecidas, es comudn evitarlas
al implementar interfaces cerebro-
computadora.
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3.3. Sistemas BCI

Una interfaz cerebro-computadora (brain-computer interfaces BCI) es un medio
de comunicacion cerebral a través de la actividad no muscular u hormonal con el
mundo exterior (Clerc, et al., 2013) & (Springer International Publishing, 2015).
Para la implementacion de las BCIl es necesario que los usuarios utilicen su
actividad cerebral de manera explicita en lugar de las reacciones
neuromusculares para comunicarse con una computadora, esta es capaz de
interpretar las sefiales EEG adquiridas por medio de unos sensores colocados en
el cuero cabelludo o directamente en el tejido cerebral para poder descifrar el
mensaje de comunicacién y/o control hacia un entorno exterior.

El amplio campo de aplicacién de las BCIl va desde asistir a personas con
discapacidad motriz (Moreno, Et al., 2016), (Leeb, Et al., 2015) & (Leeb, Et al.,
2007), controlar dispositivos a través de una via cerebral (Chang, et al., 2010) &
(G'ohring, et al., & Rojas, 2013) hasta aplicaciones en la industria de los
videojuegos (Krauledat, y otros, 2009) & (Bonnet, Lotte, & Lécuyer., 2013).

Segun el tipo de mensaje que se interprete de la actividad cerebral, las BCI se
pueden clasificar en mecanismos neurolégicos conocidos como fuentes
electrofisiolégicas o procesos para generar las sefiales de control. Las fuentes
mas utilizadas en el desarrollo de las BCI son: la imaginacibn motora, los
potenciales corticales lentos, los p300 y los potenciales evocados. Existen 2
paradigmas de control para llevar a cabo una comunicacién con estas fuentes:
discreto o continuo.

e Discreto: El usuario es libre de elegir dos o0 mas opciones (por ejemplo,
elige una tecla especifica de un teclado virtual visualizado en la pantalla de
una computadora).

e Continuo: El usuario es capaz de controlar un numero de variables

cinematicas (por ejemplo, controlar un cursor en el monitor).
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3.3.1. Cuadro comparativo de cascos de adquisicion

Tabla 3. Comparacién entre cascos de adquisicion

BCI 2000 EPOC FLEX EPOC X

EPOC +

Sensores 64 Sensores 32 Sensores 14

Sensores

14
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Ubicacion | F3, F4, C3, | Ubicacion | Configurable en | Ubicacion | AF3, AF4, | Ubicacion | AF3,
de los C4, Pz, P3, de los cualquier de los F3, F4, de los AF4,
sensores | P4 + Orejas | sensores | ubicacion 10-20 | sensores | FC5, FC6, | sensores |F3, F4,
vinculadas F7,F8,T7, FC5,
T8, P7, P8, FC6,
01, 02 F7, F8,
T7, T8,
P7, P8,
01, 02
Resolucion | 14 bits 0 16 | Resolucié | 14 bits por canal | Resolucié | 14 bits 0 16 | Resoluci6é | 14 bits 0 16
bits por canal n limite de n bits por n bits por canal
de respuesta velocidad de canal
0.317 respuesta 65 puVv
uV/muestra / muestra
Frecuencia | 0,003-150 Hz | Frecuenci 0,16 - 43 Hz Frecuenci | 0,16 -43 | Frecuenci | 0,16 - 43 Hz
de ade ade Hz ade
Muestreo Muestreo Muestreo Muestreo

Adaptado de: Package: NEUROSPEC AG por AG, N. (2018). DSI-7 BCI 2000 Research Neurosciences.
Neurospec.com. Retrieved 16 April 2021, from https://www.neurospec.com/Products/Details/1071/dsi-7-bci-2000-

package.
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3.4. Imaginacion Motora

Las actividades cerebrales relacionadas al movimiento corporal se les llama ritmos
sensoriomotores (SMR), imaginar mover un miembro, contraer un musculo o
simplemente tener intenciébn de movimiento en cualquier parte del cuerpo cambia la
actividad cerebral en la corteza. La disminucién en una frecuencia especifica de la
actividad cerebral se les llama desincronizacion relacionada a eventos (ERD) mientras
que el aumento es llamado sincronizacion relacionada a eventos (ERS). Los patrones
ERD/ERS producidos durante la imaginacion de movimiento se presentan mayormente

en las bandas de frecuencia muy beta de las sefiales EEG (Graimann, et al., 2010)

cortex somatomotor cortex somatosensorial

Figura 9. Areas de actividad motora en el encéfalo.

Adaptado de: ¢ Por qué se aprende mejor en movimiento? La neurociencia tiene la
respuesta. Educacion — articuloseducativos.es. (2018). Retrieved 5 May 2021, from
http://articuloseducativos.es/educacion/2018/10/12/por-que-se-aprende-mejor-en-

movimiento-la-neurociencia-tiene-la-respuesta/
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3.5. Transformada Wavelet (WT)

La Transformada Wavelet es utilizada para analizar sefiales con un espectro de
frecuencia dinamico, esta herramienta matematica tiene una alta resolucion en el
dominio de la frecuencia y en el del tiempo.

Con la WT no sélo se puede interpretar qué frecuencias estan presentes en una
sefal sino también en qué momento se han producido, y es gracias al trabajo realizado
en diferentes escalas, es decir, primero se observa la sefial con una escala (ventana
grande) para analizar las caracteristicas grandes y luego con escalas mas pequefas

para analizar las caracteristicas mas pequenas.

e Para valores de frecuencia pequefios y alta resolucion en el dominio de la
frecuencia, la wavelet tiene baja resolucion en el dominio del tiempo.

e Para valores de frecuencia grandes y baja resolucion en el dominio de la
frecuencia, la wavelet tiene alta resolucion en el dominio del tiempo.

3.5.1 Funcionamiento de la Transformada Wavelet.

La Transformada Wavelet utiliza una onda pequefia (ondicula) para obtener informacion
de tiempo y de frecuencia, ya que la wavelet esta localizada en el tiempo se puede
multiplicar la sefial original con la ondicula en diferentes ubicaciones del tiempo, es
decir, se comienza con el origen de la sefial y lentamente se mueve la ondicula hacia el
fin de la sefal, este proceso también es conocido como convolucion. Después de haber
hecho esto para la ondicula original (madre), se puede escalar de manera que se haga

mas grande y repetir el proceso
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Signal (S) Scaled Wavelet (SW) Convolution(s, SW)

3D plot of Wavelet Transform
2D plot of Wavelet Transform

@pnpdusy

Figura 10. Funcionamiento de la Transformada Wavelet.

Adaptado de: A guide for using the Wavelet Transform in Machine Learning.
Taspinar, A. (2018). Retrieved 30 April 2021, from https://ataspinar.com/2018/12/21/a-
guide-for-using-the-wavelet-transform-in.machine-learning/.

En la figura anterior, la transformada Wavelet de una sefal unidimensional tendra
dos dimensiones, la salida bidimensional de la Wavelet es la representacion a escala

de tiempo de la sefial en forma de un escalograma.

3.5.2 Familias de las wavelets

La WT contiene unas familias de ondiculas que se diferencian entre si por lo compacta
y suave que se ve cada ondicula, es decir que una familia de ondiculas especifica se

puede adaptar mejor a las caracteristicas que se buscan en una sefial.
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Daubechies Symlets Coiflets Biorthogonal

Discrete Wavelets

o 2 4 6 8 1] 2 4 6 8 0 5 10 15 20 5 30 0 2 4 6 8
Mexican hat wavelet Morlet wavelet Complex Gaussian wavelets Gaussian

Continucus Wavelets

Figura 11. Familias de las ondiculas wavelet.

Adaptado de: A guide for using the Wavelet Transform in Machine Learning.
Taspinar, A. (2018). Retrieved 30 April 2021, from https://ataspinar.com/2018/12/21/a-

guide-for-using-the-wavelet-transform-in.machine-learning/.

3.5.2.1 Familia de ondiculas Daubechies (db)
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Daubechies family of wavelets
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Figura 12. Familia de ondiculas Daubechies en diferentes niveles de

descomposicio

Adaptado de: A guide for using the Wavelet Transform in Machine Learning.
Taspinar, A. (2018). Retrieved 30 April 2021, from https://ataspinar.com/2018/12/21/a-

n

guide-for-using-the-wavelet-transform-in.machine-learning/.

En la figura anterior se observa la familia de wavelets 'Daubechies’ (db) compuesta
por 5 columnas que representan el orden de cada db enumerado de la siguiente
manera: (db1, db2, db3, db4 y db5). El nimero de orden de cada db indica la relacion
entre el orden de aproximacién y la suavidad de la ondicula, a medida que aumenta el

namero de orden también aumenta el grado del polinomio de la ondicula y se vuelve

mas suave.
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3.5.3 Transformada wavelet continua (CWT)

Esta transformada constituye a una técnica relativamente nueva, la cual se ha
propuesto como una herramienta de analisis sobre el comportamiento local de una
sefal.

Esta transformada es una representacion tiempo-frecuencia, es decir, que para
valores pequefios la CWT obtiene informacién de la sefial localizada en el dominio del
tiempo y, en el caso contrario la CWT obtiene informaciéon de la sefal localizada en el
dominio de la frecuencia. Cuando se presenta un cambio de valor también cambia el
ancho de banda y la duracién de la wavelet, pero su forma se mantiene igual. Por lo
mencionado anteriormente se encuentra la diferencia principal entre la CWT vy la
transformada corta de Fourier (STFT), ya que la primera ocupa ventanas de corta
duracion para altas frecuencias y de larga duracién para bajas frecuencias, en cambio
la STFT ocupa una sola ventana con la misma duracion tanto para altas como para
bajas frecuencias (Hernandez Gonzalez C. , 2017).

Cabe anotar que esta transformada se utiliza comunmente para generar un
escalograma. (Schalk, McFarland, T., N., & J.R., 2004) & (Riveras Sanabria, 2012)

3.5.4 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Esta transformada permite descomponer la sefial en coeficientes de aproximacion y de
detalle para obtener una mejor resolucion temporal respecto a otros algoritmos
utilizados para el procesamiento de sefiales.

Los coeficientes de detalle facilitan la deteccion de la singularidad de interés ocurrida
en la sefal, esto se debe a que la wavelet madre posee n momentos de
desvanecimientos. Esta propiedad de la DWT permite que se pueda utilizar como un
operador diferencial multiescala de orden n, siendo muy util en aplicaciones donde las

sefales presentan discontinuidades.
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3.6. Transformada de Fourier (FFT)

Permite el andlisis de una sefial periddica en el dominio tiempo dado su contenido en
frecuencia, debido a que los coeficientes de Fourier representan la contribucion de las
funciones seno y coseno segun cada frecuencia. Bajo ciertas condiciones, es posible,
después de haber realizado el estudio en el dominio frecuencia, retornar al dominio
tiempo aplicando la anti transformada o la transformada inversa de Fourier. (E., Valdés-
Santiago, et al, 2018)

La FT y su anti transformada tienen propiedades de simetria que resultan muy utiles
para el andlisis de sefales, para conocer la evolucion de la sefial en cualquier instante
del tiempo, es necesario encontrar el valor de la sefial transformada en una
determinada frecuencia, es decir que la FT permite la localizacion en frecuencia, pero
no en tiempo. (R. Castro & M. Castro, 2021)

3.7. ldentificacion de Patrones

En algin momento en la etapa de procesamiento de una sefial es fundamental realizar
un reconocimiento de patrones. Un patrén es una descripcion estructural o cuantitativa
de un objeto o de alguna otra entidad de interés en una sefial y est4 formado por uno o
mas descriptores.

La observacidon de estas tareas particulares (imaginarse el movimiento de la mano)
crea en los sistemas BCI un especial impacto especifico en las sefiales cerebrales (los
ERS/ERD) medidos en una localizacion en especial. Aun cuando dichos fendbmenos
cognitivos fueron extensamente estudiados y a pesar que para la aplicacion BCI se
considere una sola sefal fisiologica viable (como los ritmos mu). (Mufioz Cardona,
2014)

Esta aleatoriedad entre las sefales es unos de los aspectos que mas limitan el
procesamiento de las sefales de EEG de las interfaces, dichos cambios en la sefal

EEG registrados tienen la posibilidad de ser provocados por diferencias en medio de las
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sesiones de prueba, falta de la calibracion o pequefas diferencias en medio de las
posiciones de los electros entre sesiones. (W, C, KR, & M., 2012)

Las técnicas de preprocesamiento para dividir las sefiales cerebrales que son de
interés, como los patrones cerebrales asociados con la estrategia de imaginacion
motora implementada; sin embargo, hay algunos otros componentes remanentes como
el ruido, que no son de interés dado que las sefales de los canales EEG tienden a

estar altamente correlacionados. (Clerc, R.Wolpaw, & Winter, 2013)

3.8. Red neuronal artificial tipo feedforward (RNATf)

Una red neuronal feed forward, posee una configuracion de dos capas y un namero
suficiente de neuronas, se puede aproximar cualquier funcién continua a un grado de
precision arbitrario [51]. Una RNAf se caracteriza por ser un conjunto de neuronas que
reciben informacién multivariable, la procesan y dan una respuesta que puede ser
multivariable también. En la arquitectura feedforward la topologia del arreglo de
neuronas y sus interconexiones hace fluir la informacién de forma unidireccional para
gue nunca pueda pasar mas de una vez a través de una neurona antes de generarse la

respuesta de salida. (Patifio, et al., 2016)
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Figura 13. Estructura tipica de una red neuronal artificial tipo feedforward (RNAY).

Adaptado de: Red neuronal feedforward como estimador de patrones de corrientes
en el interior del puerto de manzanillo sujeto a la accidon de tsunamis. Por Vasquez
Lépez, J. (2014). Tomado de secretaria de comunicaciones y transportes instituto
mexicano del transporte, No. 406, 17-22. Retrieved 10 May 2021,

https://www.imt.mx/archivos/Publicaciones/PublicacionTecnica/pt406.pdf.

3.9. Métodos de Aprendizaje

Para el aprendizaje supervisado (RNAf) se entrega a la red el grupo de datos (entradas
y salidas), donde la entrada representa las caracteristicas mas sobresalientes que
determinan el valor de la salida que la RNA deberia exponer. Esta clase de aprendizaje
deberia ser apto de generalizar, revelando valores de salida para datos de ingreso que

no fueron analizados antes.

Para el aprendizaje supervisado (RNAf) se otorga a la red el conjunto de datos

(entrada-salida), donde la entrada representa las propiedades destacadas que
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determinan el valor de la salida que la RNA debe presentar. Este tipo de aprendizaje
debe ser apto de generalizar, revelando valores de salida para datos de entrada que no
fueron analizados previamente. El algoritmo de aprendizaje hace que el ajuste de los
pesos de la red sea capaz de clasificar sin solicitar un punto de inicio. (Delgado, et al.,
2019)

Para que esta RNA profundice en el aprendizaje de la actividad requerida hace falta
realizar la variacion de los pesos por medio del proceso de entrenamiento, donde cada
neurona de la RNA es responsable de adaptar los pesos a los datos de ingreso que
recibe de las neuronas que la preceden y ya que las salidas adquiridas para los datos
de entrenamiento tienen que ser lo mas similares a las salidas pretendidas, hace falta
establecer un valor que es dependiente de estas salidas nombrado funcién de error.

Para disminuir el error generado por la red, es necesario evaluar la diferencia entre
el valor deseado y el proporcionado por la RNA con respecto a los datos de entrada.
Los factores que influyen para disminuir la funcion del error son: la estructura de la red
que lleva consigo la disminucion del error, la funcién de error elegida, los datos de

entrenamiento y las salidas deseadas. (Delgado, et al., 2019)

Capa de entrada CapaOcultat - CapaOculta?2 Capa de salida
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Figura 14. Esquema de una red neuronal feed-forward o MLP

Adaptado de: Andlisis de electroencefalograma usando redes neuronales artificiales
por Delgado, K., Ledesma, S., & Rostro, H. (2019).

En la figura anterior se observa la comunicacion que las neuronas establecen y
como la informacion deberia fluir de las entradas hacia las salidas, evitando asi generar
ciclos de realimentacion; Por esta razén este tipo de redes se llaman Redes de

Propagacion hacia Delante, feed-forward o MLP: Multi Layer Perceptron.

3.10. Matriz de Confusioén

La Matriz de Confusion es una de las métricas mas intuitivas y sencillas que se utiliza
para encontrar la precision y exactitud del modelo. Se utiliza en problemas de
clasificaciéon donde la salida puede ser de dos o mas tipos de clases y nos brinda
informacion sobre las medidas de sensibilidad y especificidad de la red neuronal.

Esta matriz, es una herramienta fundamental a la hora de evaluar el desempefio de
un algoritmo de clasificacion, ya que dard una mejor idea de como se esté clasificando
dicho algoritmo, a partir de un conteo de los aciertos y errores de cada una de las
clases en la clasificacion. Asi se puede comprobar si el algoritmo esta clasificando mal
las clases y en qué medida. (EcuRed, 2019)

. True False
€ Positive o o
0 positives positives
5
aQ
|
o Negative False True

negatives negatives
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Figura 15. Matriz de confusién para un clasificador en dos clases.

Adaptado de: Disposicion de la matriz de confusion. InteractiveChaos por Burrueco,
D. (2015). Retrieved 13 April 2021, from https://interactivechaos.com/es/manual/tutorial-
de-machine-learning/disposicion-de-la-matriz-de-confusion.

En la imagen de arriba, puede ver las filas llamadas "positivas”, estas filas se han

clasificado como "verdaderas" y las de las filas "negativas" se clasifican como
"negativas”. En otras palabras, los verdaderos positivos se refieren a aquellos
elementos que en realidad son afirmaciones y han sido clasificados como estos
elementos. Y los falsos negativos son los elementos que han sido identificados como

negativos no siéndolo. (Burrueco, 2015)

3.11. Maquina de soporte Vectorial

Una maquina de soporte vectorial SVM (Support Vector Machines) tienen sus origenes
en los trabajos sobre la teoria de aprendizaje, y fueron introducidas en los 90 por
Vapnik y sus asistentes (Boser, Guyon, & Vapnik, 1992). Estos se crearon
originalmente para resolver problemas de clasificacién binaria y ahora se utilizan para
resolver problemas como regresion y agrupamiento. SVM es una especie de maquina
de aprendizaje binaria, que puede construir un hiperplano lineal a partir de la plataforma
de entrenamiento, de modo que el margen de intervalo entre los vectores de
caracteristicas que pertenecen a dos clases diferentes es grande, lo cual es una

ventaja para la solucion de sobreajuste (Haykin, 2009)
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£y Margen de separacion

Figura 16. Hiperplano 6ptimo obtenido por SVM para dos clases

Adaptado de: Neural networks and learning machines. Simon S Haykin., 2009

volume 3. Pearson Upper Saddle River, NJ, USA.

3.12. Validacién Cruzada

El método de validacion cruzada de K- Fold Cross-Validation, es un proceso iterativo
que incluye la division aleatoria de datos en k grupos de aproximadamente el mismo
tamanfo, k-1 grupos para entrenar el modelo y uno de los grupos para la validacién. En
cada iteracion, este proceso se repite k veces utilizando diferentes grupos como
verificacion. Este proceso genera k estimaciones de error y utiliza su valor promedio
como estimacion final. (Rodrigo, 2021)

En esta iteracion, los otros pliegues k-1 se combinan para formar los datos de
entrenamiento. Por lo tanto, en cada iteracién tenemos (k—1) /k de los datos utilizados
para el entrenamiento y 1/k utilizado para la evaluacién. Cada iteracion produce un
modelo, y por lo tanto una estimacion del rendimiento de la generalizacion, por ejemplo,
una estimacion de la precision. (Morales & Escalante, 2015)

Una vez finalizada la validacion cruzada, todos los ejemplos se han utilizado sélo

una vez para evaluar, pero k-1 veces para entrenar. En este punto tenemos
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estimaciones de rendimiento de todos los pliegues y podemos calcular la media y la

desviacion estandar de la precision del modelo. (Morales & Escalante, 2015)
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Figura 17. Validacién cruzada usando iteraciones.

Adaptado de: Machine Learning con Python — Sobreajuste por Briega, R. (2021).
Relopezbriega.github.io. Retrieved 17 May 2021, from
https://relopezbriega.qgithub.io/blog/2016/05/29/machine-learning-con-python-

sobreajuste/.
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4. Materiales y Métodos

Con el propésito de definir los procesos que se llevardn a cabo en el desarrollo de la
presente investigacion y cumplir con los objetivos planteados, se propone a
continuacion la siguiente guia metodologica CDIO. Es de suma importancia resaltar que
para el total cumplimiento de cada uno de los objetivos se realizara una investigacion
observacional, compuesta de conocimientos previos de ingenieria, normatividad y
bibliografia como fuente de retroalimentacién de cada uno de los procesos realizados.
Para el desarrollo de cada etapa de este proyecto, nos basamos en la guia
metodologica CDIO, por consiguiente se realiz6 una breve revision del estado del arte
de las técnicas de caracterizacion y clasificacion de sefiales EEG bajo el paradigma de
imaginacion motora, posteriormente se utilizaron registros electroencefalogréaficos de
PhysioNet basados en imaginacion motora para la creacion de un subconjunto de datos
de 5 sujetos tomando las siguientes rutinas experimentales: Imaginar abrir y cerrar el
puiio derecho o izquierdo y un periodo de descanso, dichos datos fueron procesados
en una estrategia computacional implementada en el software python y finalmente

interpretados segun la intencion de movimiento de cada sujeto.

4.1. Base de Datos.

La base de datos de EEG utilizada para este trabajo fue adquirida a través de un
banco de sefales electrofisiologicas llamado PhysioNet con acceso gratuito y
disponible en el siguiente sitio web:

https://www.physionet.org/physiobank/database/eegmmidb/. Este es un conjunto de
datos que contiene mas 1500 registros de EEG, obtenidos de 109 sujetos saludables.

Esta base de datos tiene la opcién de ser exportada en los siguientes formatos:
EDF+, .MAT, .CSV, .TXT O .ZIP. , en este proyecto se exporta en .CSV, ya que en la
elaboracion de la estrategia computacional en python se trabaja con la libreria PANDAS
para realizar la lectura de los datos, cada formato mencionado contiene 64 sefales

EEG tomadas cada una a 160 Hz.
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Los sujetos realizan diferentes tareas de imaginacion motora registradas por medio
del sistema BCI2000, cada sujeto realizé 14 pruebas experimentales conformadas de la
siguiente manera: dos carreras iniciales de un minuto (una con los ojos abiertos, otra
con los ojos cerrados) y tres carreras de dos minutos de cada una de las cuatro tareas
siguientes:

1 Aparece un objetivo en el lado izquierdo o derecho de la pantalla. El
sujeto abre y cierra el pufio correspondiente hasta que el objetivo desaparece.
Entonces el sujeto se relaja.

2 Aparece un objetivo en el lado izquierdo o derecho de la pantalla. El
sujeto se imagina abriendo y cerrando el pufio correspondiente hasta que el
objetivo desaparece. Entonces el sujeto se relaja.

3 Aparece un objetivo en la parte superior o inferior de la pantalla. El sujeto
abre y cierra ambos pufios (si el objetivo esta arriba) hasta que el objetivo
desaparece. Entonces el sujeto se relaja.

4. Aparece un objetivo en la parte superior o inferior de la pantalla. El sujeto
se imagina abriendo y cerrando ambos pufios (si el objetivo esté arriba) hasta que
el objetivo desaparece. Entonces el sujeto se relaja.

Para almacenar, extraer y usar esta base de datos, los autores generan un archivo
de anotaciones compatible con PhysioBank correspondientes a las siguientes
anotaciones (TO, TL 0o T2):

° TO corresponde al descanso

° T1 corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de
o el puiio izquierdo (en los recorridos 3, 4, 7, 8, 11y 12)

° T2 corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de
o el pufio derecho (en los recorridos 3, 4, 7, 8, 11y 12)

Los recorridos experimentales de interés para este proyecto son los siguientes:
Recorrido tres y cuatro, que corresponden a abrir y cerrar el pufio izquierdo o derecho e

imaginar abrir y cerrar pufio izquierdo o derecho respectivamente.
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Figura 18. Ubicacion de los 64 electrodos.

Adaptadoo de: A General-Purpose Brain-Computer Interface (BCIl) System. IEEE
por Schalk, G., McFarland, D.J., Hinterberger, T., Birbaumer, N., Wolpaw, J.R., 2004.

Transactions on Biomedical Engineering

En la figura anterior se evidencia la ubicacion de los 64 electrodos basada en el

sistema internacional 10/10 para captar las sefiales EEG producidas por la aplicacién

de la técnica de imaginacién motora.
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4.2. Seleccion de Canales

Segun lo indagado en la literatura (Sleight, Jason, Pillai, & Mohan., 2009) Se describe que la
actividad cerebral registrada en los canales EEG contienen informacion redundante por lo cual
se realiz6 un experimento con diferentes selecciones de canales de EEG para utilizarlos como
entrada a un algoritmo de clasificacion, utilizando sélo los canales C3, C4 y Cz de los 64
disponibles basados en el formato internacional 10-20.

A su vez (Deecke, Weinberg, & Brickett., 2009)] argumentan que al utilizar los 64 canales, el
algoritmo de clasificacién deberia ser capaz de separar los canales relevantes (aquellos que
contienen informacién importante para discriminar entre movimientos motores ejecutados e
imaginados) de los canales irrelevantes (aquellos que no contienen informacién importante para
discriminar entre movimientos motores ejecutados e imaginados). Por consiguiente en los
estudios neuroldgicos anteriores se demuestra que la actividad neuronal relacionada con los
movimientos motores ejecutados e imaginados se encuentra casi exclusivamente en los

canales C3, C4 y Cz de los registros del EEG. (Alomari, 2014)

QQQO@QQQQ

Figura 19. Seleccion de electrodos C3, C4 y Cz, los cuales registran el movimiento de
las manos y los pies.

Adaptado de: Schalk, G., McFarland, D.J., Hinterberger, T., Birbaumer, N., Wolpaw,
J.R. BCI2000: A General-Purpose Brain-Computer Interface (BCI) System. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering 51(6):1034-1043, 2004.
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4.3. Disefio y Desarrollo

El presente trabajo de investigacion propone el desarrollo de un clasificador basado en
redes neuronales interfaz cerebro-computador (BCI) no invasivo, apoyado en la
imaginacion del movimiento para la extraccion de caracteristicas y la clasificacion de las
seflales EEG; debido a que las registros de la actividad cerebral presentan ruido y
ademas son sefiales no estacionarias, se debe realizar un proceso de filtrado para
eliminar frecuencias innecesarias, por esta razén a las EEG de los canales
seleccionados (C3, C4 y Cz) se les realizé un filtro pasa banda con frecuencias de corte
entre [0.5 - 50 Hz], este proceso se realiza durante un tiempo de 4.1 segundos y
posteriormente el sujeto pasa a un estado de relajacion durante 4.2 segundos, esto
guiere decir que cada 2 minutos de sefial EEG incluye 15 eventos de actividad cerebral
separados por un intervalo de descanso. Cabe anotar que el conjunto de datos tiene
una frecuencia de muestreo de 160 Hz, es decir que cada evento contiene 656

muestras de la sefal original.

4.3.1. M6dulo Computacional

En la etapa de adquisicion de las sefiales EEG, los registros se tomaron de la
plataforma gratuita PhysioNet en conjunto con EEG Motor Movement/Imagery Dataset
(eegmmidb), siendo seleccionados para el desarrollo de este proyecto 5 sujetos de
manera aleatoria separando 3 tareas especificas correspondientes a: descanso (T0),
movimiento real o imaginario del pufio izquierdo (T1) y el movimiento real o imaginario
del pufio derecho (T2). Al obtener los registros de los 5 sujetos se formd una matriz de
13.120 filas por 3 columnas por cada canal seleccionado (C3, C4, CZ) con la finalidad
de extraer caracteristicas y propiedades de los componentes de la sefial.

El propdsito de las técnicas mateméticas (FFT y DWT) es obtener informacion de
frecuencia y descomponer la sefial EEG en un subconjunto de coeficientes de
resolucion mudltiple, sus caracteristicas de expansion y traslacion permiten la
determinacion precisa de todos los componentes producidos por cada posicion de la

sefal, las diferentes funciones de escala y desplazamiento contienen informacion
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sobre las ondas alfa y beta, siendo estas de nuestro interés; apoyados en los siguientes

estimadores de amplitud se obtienen caracteristicas de cada uno de estos detalles.

e MEDIA CUADRATICA (RMS):

RMS =

e VALOR MEDIO ABSOLUTO (MAYV):

N
1
MAV = NZ IDi(n)]
n=1

Como resultado, la wavelet escalada mas fina y larga, permite ver toda la
informacion de la sefial, mientras que las pequefias escalas muestran detalles por
acercamiento en las componentes de la sefial. Existen muchas wavelets madre
agrupadas segun su utilidad, las Daubechies son las mas apropiadas para aplicarse en
andlisis de sefiales discretas (Alomari, 2014).

La familia de wavelets presenta un rendimiento alto al momento de realizar la
clasificaciéon puesto que las propiedades de la wavelet de una ventana escalable
permite localizar los componentes de la sefial. Estas propiedades de dilatacion y
traslacion permiten extraer todos los componentes para cada posicion creando
diferentes escalas y funciones desplazadas (en el dominio del tiempo) de una sefal.
Como resultado, las wavelet mas finas y de gran escala, permiten obtener toda la
informacion de la sefal (la imagen grande), mientras que las escalas pequefias

muestran los detalles de la sefial haciendo zoom en los componentes de la sefial.
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El objetivo principal de la DWT es descomponer la sefial de EEG registrada en
subconjuntos de coeficientes de resolucion mdltiple: un subconjunto de coeficientes
detallados (cDn) y un subconjunto de coeficientes de aproximaciéon (cAn) en elleveli.Asi,
en el primer nivel de descomposicion obtenemos cDl1 y cAl, luego la primera
aproximacion cAl puede transformarse en cD2 y cA2 en el segundo nivel, y asi
sucesivamente. Para nuestros experimentos, el nivel de descomposicién se establecio

para generar detalles de cuatro niveles.

EEG ; Channel
Sampled at 160 Hz

=
Hme [=]

Figura 21: Descomposicién multiresolucién de la sefial EEG del canal C3
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4.3.2. Descripcién del algoritmo

ADQUISICION DE DATOS EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

O e

RMS
~ 300Hz S e {_’
A A —> VC | VAR
Datos | | AW : ey [ (L- 2=
| | WA T : Sl [ MAV

EEG

—s"

- 0.4Hz

!

ENTRENAMIENTO Y CLASIFICACION

PRECISION / CONJUNTO
PARAMETROS DE DATOS
== | o=

i)

ENTRENAMIENTO
CROSS_VALIDATION DE DATOS
MEJORES MODELO
PARAMETROS ENTRENADO

PARAMETROS

Predicted

DATOS DE
PRUEBA

Figura 22. Diagrama de bloques de la metodologia implementada

Adaptado de: Fuente Propia

Para el procesamiento de las EEG se disefid una estrategia algoritmica en la
plataforma python la cual consta de 4 etapas, para este disefio fue necesario entender
el funcionamiento y extraer de la base de datos de PhysioNet, a continuacion, se realiza

una breve descripcién de cada una de las etapas por las que se compone el algoritmo.

4.3.2.1 Adquisicion de Datos (Concebir)

Se escogen aleatoriamente los pacientes a estudiar en cada uno de los canales
seleccionados (C3, C4 y Cz), la base de datos fue construida en funcion de las tareas
gue los pacientes realizaron TO: descanso, T1: movimiento real o imaginario del pufio
izquierdo y T2: movimiento real o imaginario del pufio derecho.

Posteriormente en en la plataforma se importan las librerias necesarias para el

desarrollo e implementacion del algoritmo, estas librerias permiten leer datos, visualizar
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los datos, implementar filtros, extraer datos caracteristicos, clasificar y visualizar la
precision de la clasificacion de los datos.

Para él perfecto funcionamiento del algoritmo en python se usaron las siguientes
librerias:

gmatplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd
import pywt

import seaborn as sns

e NUMPY: Permite el analisis de grandes volumenes de datos.

e PANDAS: Permite el manejo y analisis de estructuras de datos.

e MATPLOTLIB: Permite el analisis y la representacion grafica de datos. (Alberca,
2021)

e PYWT: Permite la transformacion de ondas. (Wasilewski, 2021)

e SEABORN: Permite la visualizacion grafica de datos. (Rodriguez, 2021)

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.gridspec as GridSpec
from scipy.fftpack import fft

import openpyxl

from google.colab import files
files.upload()

e GRIDSPEC: Permite el disefio de cuadriculas dentro de una figura.

e SCIPY.FFTPACK: Modulo que permite el célculo de la transformada de fourier.
(Scipy, 2021)

e OPENPYXL: Permite la lectura, creacion y modificacion de ficheros de Excel.
(Python, 2021)

e FROM: Es usado para subir un archivo desde el disco local de tu pc al entorno

interactivo de google colab.
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from scipy.signal import butter, 1lfilter

e SciPy: Proporciona al usuario comandos y clases de alto nivel para manipular y
visualizar datos. El subpaquete scipy.signal es que permite el procesamiento de
la sefial en este caso con el disefio de filtro analdgico y digital Butterworth.
(Brownlee, 2021)

import tensorflow
from sklearn.model selection import train test split
from keras.models import Sequential

from keras.layers.core import Dense

e TENSORFLOW: Es una biblioteca basica que se puede usar para crear modelos
de aprendizaje profundo directamente o mediante el uso de bibliotecas

contenedoras que simplifican el proceso. (Brownlee, 2021)

e SKLEARN.MODEL_SELECTION (TRAIN_TEST_SPLIT): Permite dividir la base
de datos en 2 grupos (datos de entrenamiento y datos de prueba) destinados al
entrenamiento y validacion del modelo. (IC. Inc, 2021)

e KERAS: Es una API de alto nivel de TensorFlow la cual permite accesibilidad
para resolver problemas de aprendizaje automatico, con un enfoque en el
aprendizaje profundo moderno. El médulo sequential es adecuado para una pila
simple de capas, en la cual cada capa tiene exactamente un tensor de entrada y

un tensor de salida. (Team, K., 2021)

e KERAS.LAYERS.SCORE: Las capas son los componentes basicos de las redes
neuronales en Keras. Una capa consta de una funcion de célculo de tensor de
entrada y tensor de salida y algun estado, que se mantiene en las variables de

TensorFlow (los pesos de la capa).
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from sklearn import metrics

from sklearn import svm

e SKLEARN: Es una biblioteca de aprendizaje automéatico de cédigo abierto que
admite el aprendizaje supervisado y no supervisado. También proporciona varias
herramientas para el ajuste de modelos, preprocesamiento de datos, seleccion y
evaluacion de modelos y muchas otras utilidades.

e METRICS: Implementa funciones que evaltan el error de prediccién para
propositos especificos. (Metrics and scoring, 2021)

e SVM: Permite la creacion de la maquina de soporte vectorial.
from sklearn.metrics import confusion matrix

e SKLEARN.METRICS: Implementa funciones que evaltan el error de prediccion
para propédsitos especificos. [https://scikit-
learn.org/stable/modules/classes.html?highlight=metrics#sklearn-metrics-metrics]

e CONFUSION_MATRIX: Calcula la matriz de confusion para evaluar la precision

de una clasificacion. (Sklearn Metrics, 2021)

from sklearn.metrics import precision score

e PRECISION_SCORE: La precision es la razé6n donde estd el numero de
verdaderos positivos y el numero de falsos positivos. La precision es
intuitivamente la capacidad del clasificador de no etiquetar como positiva una
muestra que es negativa. El mejor valor es 1 y el peor valor es 0. (Sklearn
Metrics, 2021)

4.3.2.2. Extraccion de caracteristicas (disefiar)

Para extraer datos caracteristicos se hizo uso de 2 herramientas matematicas (FFT y

DWT) con el fin de filtrar las sefiales originales y deshacer datos que no eran de
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nuestro interés, en esta etapa fue necesario implementar un ventaneo de las EEG de
cada canal seleccionando las bandas de frecuencia relacionadas a los ritmos
cerebrales involucrados en la imaginacion motora (alfa y betta), con el fin de obtener
coeficientes de aproximacion y de detalle para extraer variables probabilisticas (valor

RMS y valor MAV) las cuales permiten implementar técnicas de clasificacion.

4.3.2.2.1. Sefial EEG pura
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Figura 233. Gréficas de sefiales EEG puras para cada canal (C3,C4 y CZ).
Adaptado de: Fuente propia.

4.3.2.2.2. Transformada de Fourier para cada canal

Seguido a lo anterior, se hace la FFT con un filtro pasabanda para cada canal con la

intencidn de borrar frecuencias no deseadas a los ritmos cerebrales relacionados con la

imaginacion motora. Esta transformada nos posibilita pasar una sefal al dominio de

frecuencia para de esta forma obtener informacion que no es notable en el dominio

temporal. Ejemplificando, es mas simple saber sobre qué ancho de banda se centra la

energia de una sefal analizandola en el dominio de la frecuencia.
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Figura 24. Transformada de Fourier para cada tarea del canal C3

Adaptado de: Fuente propia
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Figura 255. Transformada de Fourier para cada tarea del canal C4

Adaptado de: Fuente Propia
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T0

T1

Figura 26. Transformada de Fourier para cada tarea del canal Cz

Adaptado de: Fuente Propia

4.3.2.2.3. Transformada Wavelet
Mas adelante visualizamos la DWT que nos permite obtener una representacion,
descomposicion y recomposicion de las sefiales que presenten cambios abruptos en
sus elementos de tiempo-frecuencia de manera inmediata, por medio del estudio de
multi-resolucion con ventanas de longitud variable, adaptadas al cambio de frecuencia
de la sefal para cada canal con el objeto de hacer la division de los ritmos cerebrales
de interés.

Original Chirp Signal:

100 1
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! I ! I
0 50 100 150 200 250
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Figura 27. Transformada wavelet para cada tarea del canal C3

Adaptado de: Fuente propia
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Aproximacion
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Figura 28. Separacion de bandas de la tarea TO aplicando DWT para el canal C3

Adaptado de: Fuente propia
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Figura 28. Separacion de bandas de la tarea T1 aplicando DWT para el canal C3
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Adaptado de: Fuente propia

Aproximacion
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Figura 290. Separaciéon de bandas de la tarea T2 aplicando DWT para el canal C3

Adaptado de: Fuente propia

4.3.2.3. Estimadores de Amplitud:
Para finalizar esta etapa, encontramos los estimadores de amplitud utilizados para el

entrenamiento y la clasificacion de los datos estudiados.

def rms(data):
valor rms = np.sqgrt (np.mean(np.square (data)))
return valor rms

def mav (data) :

valor mav = np.mean(np.abs (data))

return valor mav
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1. ENTRENAMIENTO Y CLASIFICACION (Implementar)

Se implementaron 2 técnicas de clasificacion basadas en (SVM, Red neuronal)
obteniendo por cada una de ellas un rango de precision en el cual se puede interpretar

cual de las técnicas clasifico las EEG de una mejor manera.

Clasificacion con SVM

from sklearn import metrics

from sklearn import svm

clf = svm.SVC(kernel="linear') # Linear Kernel
clf.fit(X train, y train)

y pred = clf.predict (X test)

Modelo de clasificacion con la Red Neuronal.

kf = KFold(5, shuffle=True, random state=42) # Use for Ko
1d classification

fold = 0

for train, test in kf.split(X):
fold+=1
print (f"Fold #{fold}")
x train = X[train]

y_train = target[train]

X test = X[test]

y _test = target[test]

model = Sequential ()

model.add (Dense (30, input dim=len(X[0]), ..
activation='tanh'))#tanh

model.add (Dense (20, activation='tanh'))
model.add (Dense (10, activation='tanh'))
model.add(Dense(l, activation='relu'))
model.compile (loss="mean squared error',..,
optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

fit history=model.fit(x train,y train,..,
validation data=(x_test,y test),verbose=0,epochs=1000)
pred = np.round(model.predict (x test))

score = metrics.accuracy score(y test, pred)
print (f"Fold score (accuracy): {score}")
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4.3.2.4. Precision (Operar)

En esta dltima etapa se realiza la matriz de confusién para las 2 técnicas de
clasificacion desarrolladas durante el algoritmo, con el fin de determinar cual de éstas
es mas precisa que la otra y por ende seria la apropiada para clasificar las EEG

puestas a prueba en esta estrategia computacional.

pred = np.round(model.predict (x test))

from sklearn.metrics import precision score
from sklearn.metrics import confusion matrix

confusion matrix(y test, y pred)

array([[ 6, 2, 01,
[ OI 5/ O]’
[ 0, 1, 1011])

precision = precision score(y test, y pred,..,

average='micro')

precision

0.875
Matriz de confusion del modelo (Red Neuronal).

cm = confusion matrix(y test, y pred)

cm norm = cm.astype('float'),..,

/ cm.sum(axis=1) [:, np.newaxis]

df cm = pd.DataFrame (cm norm, ['TO', 'Tl1', 'T2'],.,
['TO', 'T1', 'T2'])

plt.figure(figsize = (10,6))

conf = sns.heatmap(df cm, annot=True, square=True,..,
annot kws={"size": 12})

conf.set xlabel('Prediccion')
conf.set ylabel('Verdad')

61



Bibliografia

-14

-0.8

Verdad

0.091

[] - D':l
T Tl
Prediccion

Figura 31. Matriz de confusion del modelo (Red Neuronal)
Adaptado por: Fuente propia.

Matriz de confusiéon de la SVM

y _predSVM = np.round(clf.predict (X test))

from sklearn.metrics import precision score
from sklearn.metrics import confusion matrix
confusion matrix(y test, y predSVM)

array([[ 4, 2, 0],
(3, 12, 0],
[ 0, 0, 911

precisionSVM =

precision score(y test,..,
y _predSVM, average='micro')

precisionSVM
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0.8333333333333334

cmSVM = confusion matrix(y test, y predSVM)
cm_normSVM = cmSVM.astype ('float'),..,

/ cmSVM. sum(axis=1) [:, np.newaxis]

df cmSVM = pd.DataFrame (cm normSVM, ['TO0',..,
'Tl', 'T2'], ['TOI, lTll, 'T2'])

plt.figure (figsize = (10,6))
conf = sns.heatmap (df cmSVM, annot=True,..,
square=True, annot kws={"size": 12})

conf.set xlabel('Prediccion')
conf.set ylabel ('Verdad')

-10

-0

‘Verdad

™ ! 1.
Prediccion

Figura 30. Matriz de confusion de la SVM.

Adaptado por: Fuente propia
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5. Andlisis y Resultados

En este capitulo se pretende explicar los resultados obtenidos en cada una de las
etapas de clasificacion, patrones de clasificacion en Red Neuronal y SVM para
comprobar que tan efectivo han sido las técnicas de clasificacion. Es importante tener
en cuenta que todos estos resultados son evaluados bajo las mismas condiciones en
las sefales EEG, es decir mismos sujetos, paradigmas y detalles técnicos de

adquisicion.

5.1 Resultados de la Matriz de confusién

El porcentaje de acierto en las técnicas de clasificacion fue el mismo tanto para SVM
como la Red Neuronal, es necesario aclarar que para la clasificacion y el entrenamiento
se utilizo el valor RMS de la onda alfa, ya que este nos permitié obtener una precision
mayor que la onda beta y el valor MAV.

En la diagonal de cada matriz encontramos los siguientes resultados:

Tabla 4. Tabla de resultados de clasificadores SVM y Red Neuronal

Modelo de TO TO T1 T1 T2 T2
clasificacion | aciertos | fallos aciertos fallos aciertos fallos
SVM 0.83 0.17 0.91 0.091 0.92 0.077
Red 0.83 0.17 0.91 0.091 0.92 0.077
Neuronal

La tabla No. 4 nos muestra los porcentajes de acierto y fallo de los clasificadores en
cada una de las tareas estudiadas, se puede analizar que tanto para SVM y la Red
Neuronal la probabilidad de acierto para cada tarea fue la siguiente: TO = 83%, Tl =
91% y T2 = 92%, estos resultados nos arrojan una precision para ambos clasificadores
de un 90%.
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Es necesario aclarar que cada vez que el algoritmo es ejecutado genera un nuevo
vector de pesos y demas meétricas, lo que nos lleva a obtener nuevos resultados
(mayores 0 menores) en las clasificaciones y precisiones de cada técnica.

Ahora bien, se desea presentar al lector la tabla de resultados de la matriz de

confusién también en la siguiente medida.

Tabla 5. Tabla de resultados de matriz de confusién
CLASIFICADORES [ MTOS | ACIERTOS | FALLOS | TOTAL [ TOTAL, MTOS
SVM TO 9 1 10 30
T1 11 1 12
T2 8 0 8
RNAf TO 7 1 8 24
T1 5 0 5
T2 9 2 11

Estos resultados permiten interpretar la precision de cada uno de los clasificadores
utilizados, en este caso se debe realizar la sumatoria de los aciertos de cada modelo y
dividirlo por el total de movimientos y multiplicarlo por cien para obtener la precision del

modelo, asi como se observa a continuacion:
PORCENTAJE DE FALLAS

SVM:

((L+1+0)=30) * 100 = 6.66%
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RNAf:

(1 +0+2)+24) » 100 = 12.5%
PORCENTAJE DE ACIERTOS
SVM:

((8+9+11)+30) * 100 =93.3%
RNAT:

((5+7+9)+24) » 100 = 87.5%

En la tabla se observa que los clasificadores tuvieron una precision mayor al 87% de los datos y
el porcentaje de fallas fue menor al 13%, lo cual permite interpretar que los modelos de
clasificacion utilizados en este proyecto logran clasificar de manera adecuada las tres

intenciones de movimiento estudiadas (TO, T1y T2)

5.2 Resultados de Clasificadores

Maquina de soporte vectorial

from sklearn import metrics

from sklearn import svm

clf = svm.SVC (kernel='"linear') # Linear Kernel
clf.fit(X train, y train)

y pred = clf.predict (X test)

print ("Accuracy:",metrics.accuracy score(y test, y pred))

Accuracy: 0.8333333333333334
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# evaluamos 1 modelo

scores = model.evaluate(X_test, y_test)

int("\n¥%s: %.2f%%" % (model.metrics_names[1], scores[1]*100))
WARNING:tensorflow:11 out of the last 11 calls to <function Model.make_test_function.<locals>.test_function at
1/]1 [wensssssnsnssssnsnnansnnnnnnnn ] - ©s 118ms/step - loss: ©.8392 - accuracy: 9.7391
accuracy: /3. 914

Figura 31. Clasificacion de la Red Neuronal.

Adaptado por: Fuente propia.

En este andlisis de resultados se evidencia un rango de clasificacion del [73-90%],
esto nos lleva a interpretar que el clasificador basado en SVM presenta una mayor

precision, estos clasificadores fueron validados en la matriz de confusion.

5.3 Resultados de Precision

Se logra evidenciar que la clasificacion de la SVM y la Red Neuronal fue del 0.9, es
decir una precisién del 90% en la clasificacién de las tareas realizadas por los sujetos
(TO, T1 y T2), con esto podemos analizar que en esta ejecucion del algoritmo las
técnicas de clasificacibn son adecuadas para la identificacion de la intencion de

movimiento de los miembros superiores.

Precisién de la matriz de confusiéon de la SVM.
y _predSVM = np.round(clf.predict (X test))

confusion matrix(y test, y predSVM)

array([[ 4, 2, 01,
[ 3, 12, 0],
[ 0, O, 911

precisionSVM = precision_ score(y test,..,
y_predSVM, average='micro')
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precisionSVM
0.8333333333333334
Precisién de la matriz de confusion de la RNAYf.

import numpy as np
y _pred = np.round(model.predict (x_test))

confusion matrix(y test, y pred)
array([[ 6, 2, 0]

+ 5, 0]
, 1, 10]

4

o O o

[ '
[ 1)

precision = precision score(y test, y pred,..,
average='micro'")

precision

0.875
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5. Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

En este capitulo, principalmente podemos concluir que la extraccion de caracteristicas
utilizando la FFT y la DWT fueron las apropiadas para la utilizacién de las técnicas de
clasificacion, ya que los filtros de la sefial y el ventaneo de la misma fue conveniente
para seleccionar los ritmos cerebrales (alfa y betta).

La transformada wavelet evidencié ser una de las maneras mas rapidas de filtrar las
bandas de frecuencia (alfa y beta) a diferencia del proceso de filtrado tradicional el cual
debe realizarse de manera separada aislando una por una las frecuencias de interés.

Para la etapa de clasificacion se usaron maquinas de soporte vectorial probando 2
tipos de kernels (RBF y Lineal), siendo el kernel lineal el mas efectivo debido a que
separa la sefial en sus diferentes tareas. Esta técnica de clasificacion dio como
resultado una precision correspondiente al 90%, esto permite interpretar que las tareas
fueron clasificadas de una manera adecuada obteniendo solo un 10% de datos
clasificados de manera incorrecta demostrando la eficacia del método.

Uno de los inconvenientes fue la implementacion de la red neuronal como
clasificador ya que al ejecutar el algoritmo su precisidon variaba, es por eso que se opto
por modificar el nUmero de capas, las funciones de activacion y el niumero de neuronas
por capa con el fin de obtener una clasificacion con un alto grado de precision.

Por otra parte en este trabajo se propone la RNAf para clasificar las sefiales de
imaginacion motora de EEG al cual se le realizé la clasificacion de las tres tareas
mentales (TO, T1 Y T2), mostrando resultados mas prometedores en relacion con lo
encontrado en el estado del arte;Esta clasificacion establece un enfoque novedoso para
la investigacion de la interfaz cerebro-ordenador.

Y finalmente se concluye que la validacion de los dos clasificadores en la matriz de
confusién da como resultado una precision del 0.9, interpretando este resultado una

buena técnica de clasificacion.
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Desde la optica de funcionalidad y produccion cientifica, lo cierto es que el aporte de
la presente obra representa una profundizacion sobre las sefiales EEG encaminadas a
mejorar los prototipos ya identificados en cuanto a la necesidad de produccion en masa
de manos robdticas motoras, las cuales importan a un namero considerable de la
poblacién en condicion de discapacidad que podréa tener acceso a ellas para mejorar su
calidad de vida.

Los avances a la luz de la tecnologia y con el uso de herramientas como los
softwares analizados suponen un verdadero beneficio interdisciplinar entre la ingenieria
de sistemas, la ingenieria biomédica y las demas areas que contribuyen a la robdtica,
comogquiera que resulta imperioso que cada una de las areas del conocimiento que
intervienen en su produccion representen la viabilidad de adquisicion para los usuarios
en términos de seguridad, garantia y funcionalidad accesible.

Por ello, desde el codigo implementado, hasta el tratamiento y el estudio de
resultados de los analisis de laboratorio planteados, son un medio idoneo y necesario
para el ultimo fin altruista de este tipo de facilidades en pro de los seres humanos.

No es un secreto que todo instrumento puesto a disposicién de la comunidad debe
garantizar este tipo de contenidos minimos en aras de ofrecer un verdadero beneficio y
una herramienta confiable que realmente facilite las condiciones de utilizacion de cada

mecanismo

5.2. Recomendaciones

Se recomienda utilizar una red neuronal convolucional y comparar los resultados
obtenidos en esta investigacién para asi tener una mayor certeza de cual de los
clasificadores es mas preciso en la identificacion del movimiento de la mano derecha o
izquierda bajo el paradigma de imaginacion motora.

Para futuras investigaciones en esta area, se propone la implementacion de un
procedimiento diferente para la extraccién de caracteristicas o el uso de clasificadores
con mas poder computacional para poder controlar sillas de ruedas, prétesis, y hasta

combinar esta linea con la realidad virtual o la realidad aumentada.
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A. Anexo: CODIGO IMPLEMENTADO

Smatplotlib inline

import numpy as np

import pandas as pd

import pywt

import seaborn as sns

#import scipy.io as sio

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.gridspec as GridSpec
from scipy.fftpack import fft

import openpyxl

Importar base de datos en formato .CSV
from google.colab import files
files.upload()

C3=pd.read csv('C3 4sujetos.csv',header=0)

print (C3)

C4=pd.read csv('C4 4sujetos.csv',header=0)
print (C4)

Cz=pd.read csv('Cz 4sujetos.csv',6header=0)
print (Cz)

C3 = 'C3 4sujetos.csv'

C4 = 'C4 4sujetos.csv'

Cz = 'Cz 4sujetos.csv'

C3=pd.read csv(C3)
Cd=pd.read csv(C4)
Cz=pd.read csv(Cz)

C3=np.array(C3)
C4=np.array(C4)

Cz=np.array(Cz)

C3.shape
C4.shape
Cz.shape

Graficas de los datos raw para los canales C3, C4y Cz
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#C3

plt.subplot(3,1,1),plt.plot(C3[:,0],color = 'green')
plt.subplot(3,1,2),plt.plot(C3[:,1],color = 'blue')
plt.subplot(3,1,3),plt.plot(C3[:,2],color = 'red')
#C4

plt.subplot(3,1,1),plt.plot(C4[:,0],color = 'green')
plt.subplot(3,1,2),plt.plot(C4[:,1],color = 'blue')
plt.subplot(3,1,3),plt.plot(C4[:,2],color = 'red')
#Cz

plt.subplot(3,1,1),plt.plot(Cz[:,0],color = 'green')
plt.subplot(3,1,2),plt.plot(Cz[:,1],color = 'blue'")
plt.subplot(3,1,3),plt.plot(Cz[:,2],color = 'red')

Espectro en frecuencia de los canales C3, C4y Cz

#TO
yC3
yC4
yCz
L=1le
T =
xf =

plt.
")

plt.
)

plt.
plt.
plt.
#T1
yC3
yC4
yCz
L=1le
T =
xf =

fft(C3[:,01])

= fft(C4[:,01)
fft(Cz[:,01)
n(C4ar:,01])

1/ 160
np.linspace (0.0,

subplot(3,1,1),plt.

subplot (3,1,2),plt.

subplot (3,1,3),plt.

grid()
show ()

ffL(C3[:,11)
fft(C4([(:,11)
fft(Cz[:,1])
n(C4af:,1])

1/ 160
np.linspace (0.0,

plot (xf,

plot (xf,

plot (xf,

plt.subplot(3,1,1),plt.plot(xf,

")

plt.subplot(3,1,2),plt.plot (xf,

)

plt.subplot(3,1,3),plt.plot (xf,

1.0/(2.0*T), L//2)

2.0/L * np.abs(yC3[0:L//2]),color

2.0/L * np.abs(yC4[0:L//2]),color

2.0/L * np.abs(yCz[0:L//2]),color

1.0/(2.0*T), L//2)

2.0/L * np.abs(yC3[0:L//2]),color

2.0/L * np.abs(yC4[0:L//2]),color

2.0/L * np.abs(yCz[0:L//2]),color
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plt.
plt.
#T2

yC3 =
yC4 =

yCz

L=len(C4([:,

T =

= fft(

1/ 160

xf = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

plt.
")
plt.
)
plt.
plt.
plt.

subplot (3,1,1),plt.plot(xf, 2.0/L * np.abs(yC3[0:L//2]),color
subplot(3,1,2),plt.plot(xf, 2.0/L * np.abs(yC4[0:L//2]),color
subplot(3,1,3),plt.plot(xf, 2.0/L * np.abs(yCz[0:L//2]),color

grid()
show ()

Funcion para implementar un filtro pasa-bandas
from scipy.signal import butter, 1lfilter

def

def

C3F=
C4F=
CZF=

C3F.
C4F.
CZF.

butter bandpass (lowcut, highcut, fs, order=5):
nyg = 0.5 * fs

low = lowcut / nyq

high
b, a
return b, a

highcut / nyq

butter (order, [low, high], btype='bandpass')

butter bandpass filter (data, lowcut, highcut, fs, order=5):
b, a = butter bandpass (lowcut, highcut, fs, order=order)

y = 1lfilter(b, a, data)

return y

np.ndarray (shape=(3, 10200)
np.ndarray (shape=(3, 10200)
np.ndarray (shape=(3, 10200)
shape

—_ — ~—

shape
shape

Aplicar filtro pasa-banda en las bandas de 0.4Hz a 30 Hz
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fs = 160

lowcut = 0.4
highcut = 30

for i in range (0,

(
signalA=C3[
[
[

4

.1
signalB=C4[:,1

signalC=Cz

C3F[1i, :]

C4F[i, :] = butter bandpass filter (signalB,

CZF[1i, :]

C3FT=np.transpose (C3F)
C4FT=np.transpose (C4F)
CZFT=np.transpose (CZF)

C3FT.shape
# FFT C3
#TO

yfl = ££ft(C3FT[:,0])
L=1en(C3FT[:,0])
T =1/ 160

xfl = np.linspace (0.0,

## T1

yf2 = fft(C3FT[:,1])
L=1len(C3FT[:,11)

T =1/ 160

xf2 = np.linspace (0.0,

## T2

yE3 = fft(C3FT[:,2])
L=1len(C3FT[:,2])

T =1/ 160

xf3 = np.linspace (0.0,

import matplotlib.pyplot as plt
fig=plt.figure (figsize=(12,06))

1.0/(2.0*T),

1.0/(2.0*T),

1.0/(2.0*T),

butter bandpass filter (signalA,

butter bandpass filter (signalC,

L//2)

L//2)

L//2)
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figl, axl = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

axl.plot (xfl, 2.0/L * np.abs(yfl[0:L//2]), color='blue'), plt.grid()
axl.set x1im(0)

axl.set title("TO")

fig2, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

ax2.plot (xf2, 2.0/L * np.abs(yf2[0:L//2]), color='blue'), plt.grid()
ax2.set x1im(0)

ax2.set title("T1")

fig3, ax3 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

ax3.plot (xf3, 2.0/L * np.abs(yf3[0:L//2]), color='blue'), plt.grid()
ax3.set x1im(0)

ax3.set title("T2")

plt.show ()

# FFT C4

#TO

yfl = fft (C4FT[:,01)

L=1en (C4FT[:,0])

T =1/ 160

xfl = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

## T1

yf2 = fft(C4FT[:,11])

L=len(C4FT[:,11)

T =1/ 160

xf2 = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

## T2

yE3 = fft (C4FT[:,2])

L=len(C4FT[:,2])

T =1/ 160

xf3 = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

import matplotlib.pyplot as plt
fig=plt.figure (figsize=(12,06))

figl, axl = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

axl.plot(xfl, 2.0/L * np.abs(yfl[0:L//2]), color='red'), plt.grid()
axl.set x1im(0)

axl.set title("TO")

fig2, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

ax2.plot (xf2, 2.0/L * np.abs(yf2[0:L//2]), color='red'), plt.grid()
ax2.set x1im(0)
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ax2.set title("T1")

fig3, ax3 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));
ax3.plot (xf3, 2.0/L * np.abs(yf3[0:L//2]), color='red'), plt.grid()
ax3.set x1im(0)

ax3.set title("T2")

plt.show ()

# FFT Cz

#TO

yfl = £fft(CZFT[:,0])

L=1en(CZFT[:,01)

T =1/ 160

xfl = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

## T1

yf2 = fft(CZFT[:,1])

L=len(CzZFT[:,11)

T =1/ 160

xf2 = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

## T2

yE3 = fft(CZFT[:,2])

L=1len(CZFT[:,2])

T =1/ 160

xf3 = np.linspace (0.0, 1.0/(2.0*T), L//2)

import matplotlib.pyplot as plt
fig=plt.figure(figsize=(12,0))

figl, axl = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

axl.plot (xfl, 2.0/L * np.abs(yfl1[0:L//2]), color='green'), plt.grid()
axl.set x1im(0)

axl.set title("TO")

fig2, ax2 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

ax2.plot (xf2, 2.0/L * np.abs(yf2[0:L//2]), color='green'), plt.grid()
ax2.set x1im(0)

ax2.set title("T1")

fig3, ax3 = plt.subplots(l, 1, figsize=(12,3));

ax3.plot (xf3, 2.0/L * np.abs(yf3[0:L//2]), color='green'), plt.grid()
ax3.set x1im(0)

ax3.set _title("T2")

plt.show ()
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Separacion en ventanas de 255 datos

C3F1l
C3F2
C3F3

C4Frl
C4F2
C4F3

CzF1l
CZF2
CZF3

A=np.concatenate ( (C3F1,
B=np.concatenate ( (C4F1,
C=np.concatenate ((CZF1,

data=np.concatenate((A,B,C),

np

= np.

= np.
= np.
= np.

= np.
= np.
= np.

.transpose (np
.transpose (np
transpose (np

transpose (np
transpose (np
transpose (np

transpose (np
transpose (np

transpose (np

np.shape (data)

.array split (C3FT[:,0

.array split (C3FT[:,1],
.array split (C3FT[:, 2],
.array split (C4FT[:,0],
.array split (C4FT[:,1],

.array split (C4FT[:

.array split (CZFT[:,0
.array split (CZFT[:,1
.array split (CZFT[:, 2],

C3F2,
C4F2,
CZF2,

C3F3),
C4F3),
CZF3),

axis=0)
axis=0)

axis=0)

axis=0)

255) ) #256-512-1024

255))
255))

255))#256-512-1024

255))
255))

255) ) #256-512-1024

255))
255))

Descomposicion de la sefial utilizando DWT (cD1(40-80Hz), cD2(20-40Hz) ritmo Alfa, cD3(10-
20H2) ritmo Beta y cD4(5-10Hz) ritmo Theta)

X =

chirp signal =

fig,

ax.set title("Original Chirp Signal:

np.linspace (0,

ax =

L,
A[0]

plt.subplots

ax.plot (chirp signal)

plt.show ()

data = chirp signal
waveletname = 'db4'
fig, axarr =

for ii in range(4):

on=9

(data,

axarr
axarr
axarr
0)

axarr
if ii

coeff d) =
[ii,
[ii,
[ii,

(i1,

plt.subplots (nrows=4,

pywt.dwt (data,
0] .plot (data,
1] .plot (coeff d,
O].set_ylabelT"Nivel {}".format (i1 + 1),

num=255)

(figsize=(4,1))
")

ncols=2,

'rl)

lg')

0] .set_yticklabels([])
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axarr[ii, 0].set title("Coeficientes de Aproximacién", fontsize=14

axarr[ii, 1].set title("Coeficientes de Detalle", fontsize=14)
axarr[ii, 1].set yticklabels([])
plt.tight layout ()
plt.show ()

cA,cDl,cD2,cD3,cD4=pywt.wavedec (A[0], 'db4d"', level=4)

plt.subplot(5,1,1),plt.plot(cA),plt.title('Aproximacidén')
#plt.subplot(5,1,2),plt.plot(cDl),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet
")
plt.subplot (5
plt.subplot(5,1,5
#plt.subplot (5,1
")
len(cA),len(cDl),len(cD2), len(cD3),len (cD4)
cA,cDl,cD2,cD3,cD4=pywt.wavedec (A[1],"'db4d"', level=4)

,1,3),plt.plot(cD2),plt.title('alfa’)
) ,plt.plot (cD3),plt.title('betta’)
5),plt.plot (cD4),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet

4 4

plt.subplot(5,1,1),plt.plot(cA),plt.title('Aproximaciodn')
#plt.subplot(5,1,2),plt.plot(cDl),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet
")

plt.subplot(5,1,3),plt.plot(cD2),plt.title('alfa’)
plt.subplot(5,1,5),plt.plot(cD3),plt.title('betta’)
#plt.subplot(5,1,5),plt.plot (cD4),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet
")

len(cA),len(cDl),len(cD2), len(cD3), len (cD4)
cA,cDl,cD2,cD3,cD4=pywt.wavedec (A[2],'db4d"',level=4)

plt.subplot(5,1,1),plt.plot(cA),plt.title('Aproximacidén')
#fplt.subplot(5,1,2),plt.plot(cDl),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet
")

plt.subplot(5,1,3),plt.plot(cD2),plt.title('alfa')
plt.subplot(5,1,5),plt.plot(cD3),plt.title('betta’)
#plt.subplot(5,1,5),plt.plot(cD4),plt.title('Subbandas, detalles o wavelet
")

len(cA),len(cDl),len(cD2), len(cD3),len (cD4)

C3D2=np.ndarray (shape=(120, 38))
( (120,69))
C4D2=np.ndarray (shape=(120, 38))
( ( )

C4D3=np.ndarray (shape=(120,69)

C3D3=np.ndarray (shape
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CZD2=np.ndarray (shape=(120, 38))
CZD3=np.ndarray (shape=(120,69))
RMS1= np.ndarray(120)

RMS2= np.ndarray(120)

RMS3= np.ndarray(120)
RMS4= np.ndarray(120)
RMS5= np.ndarray(120)
RMS6= np.ndarray(120)
MAV1= np.ndarray (120)
MAV2= np.ndarray (120)
MAV3= np.ndarray (120)
MAV4= np.ndarray (120)
MAV5= np.ndarray (120)
MAV6= np.ndarray (120)
np.shape (C3D2)

Funciones para la extraccion de caracterisiticas temporales RMS y MAV
def rms(data) :
valor rms = np.sqrt(np.mean(np.square(data)))

return valor rms

def mav (data) :
valor mav = np.mean(np.abs (data))
return valor mav

Extraccion de caracteristicas en el dominio del tiempo usando DWT

for i in range (0, 120):
sigl=A[i]
sig2=B[1i]
sig3=C[1i]
cA,cDl,cD2,cD3,cD4=pywt.wavedec (sigl, 'db4d"', level=4)
cAl,cD11,cD12,cD13,cDl4=pywt.wavedec (sig2, 'db4d"', level=4)
cA2,cD21,cD22,cD23,cD24=pywt .wavedec (sig3, 'dbd"', level=4)
#C3[1, : ]=cA
#C4[i, :]=cAl

#Cz [1, : ]=cA2
C3D2[i, :]1=cD2
C3D3[i, :]=cD3
C4D2[1, :1=cD12
C4D3[1, :]=cD13
CzD2[1, :1=cD22
CzD3[1i, : ]=cD23
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#Valor RMS
RMS1 [i]=rms
RMS2 [i]=rms (cD3)

cD2)

(

(
RMS3[i]=rms (cD12)
RMS4 [i]=rms (cD13)
RMS5[i]=rms (cD22)
RMS6 [1i]=rms (cD23)

#Valor MAV

MAV1 [i]=mav (cD2)
MAV2 [i]=mav (cD3)
MAV3[i]=mav (cD1l2)

MAV4 [i]=mav (cD13)
MAVS5 [i]=mav (cD22)
MAV6 [i]=mav (cD23)

Vector de caracteristicas

#Ritmo Alfa canal C3

#Ritmo Alfa canal C4

#Ritmo Alfa canal Cz

#Ritmo Alfa canal C3

#Ritmo Alfa canal C4

#Ritmo Alfa canal Cz

X=np.transpose (np.block ([ [RMS1], [RMS3], [RMS5]1]))

np.shape (X)

Graficas de los valores RMS 6 MAV

plt.subplot(5,1,1),plt.plot (RMS1)
plt.subplot(5,1,3),plt.plot (RMS3)
plt.subplot(5,1,5),plt.plot (RMSH)

Vector de clases 0->TO, 1->T1, 2->T2
num features=np.ones (40)

target=np.concatenate ((O*num features,

is=None)

np.shape (target)

import tensorflow

1*num features,

from sklearn.model selection import train test split

from keras.models import Sequential

from keras.layers.core import Dense

Vector de entrenamiento y de test para el clasificador SVM
X train,X test,y train,y test=train test split (X, target)

X train.shape
X test.shape
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ENTRENAMIENTO DE LA SVM

SVC implementa el enfoque “uno contra uno” para la clasificacion multiclase. Si n_clase es el nimero
de clases, entonces se construyen n_clase*(n_clase — 1) / 2 clasificadores y cada uno entrena datos de
dos clases

from sklearn import metrics

from sklearn import svm

clf = svm.SVC(kernel='linear') # Linear Kernel

clf.fit (X train, y train)

y_pred = clf.predict (X test)

print ("Accuracy:",metrics.accuracy score(y test, y pred))

y_predSVM = np.round(clf.predict (X test))
from sklearn.metrics import precision score
from sklearn.metrics import confusion matrix
confusion matrix(y test, y predSVM)

precisionSVM = precision score(y test, y predSVM, average='micro')
precisionSVM

cmSVM = confusion matrix(y test, y predSVM)

cm normSVM = cmSVM.astype ('float') / cmSVM.sum (axis=1)[:, np.newaxis]

df cmSVM = pd.DataFrame(cm normsv™, ['TO', 'T1', 'T2'], ['TO', 'T1', 'T2']
)

plt.figure(figsize = (10,6))

conf = sns.heatmap (df cmSVM, annot=True, square=True, annot kws={"size": 1
21})

conf.set xlabel('Prediccion')
conf.set ylabel ('Verdad')

ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

K-Fold Cross Validation: EI método K-Fold Cross-Validation consiste en dividir los datos de forma
aleatoria en k grupos de aproximadamente el mismo tamafio, k-1 grupos se emplean para entrenar el
modelo y uno de los grupos se emplea como validacion. Este proceso se repite k veces utilizando un
grupo distinto como validacion en cada iteracion. EI proceso genera k estimaciones del error cuyo
promedio se emplea como estimacién final

from sklearn import metrics

from sklearn.model selection import StratifiedKFold
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Activation
from sklearn.model selection import KFold
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# Cross-Validate
kf = KFold(5, shuffle=True, random state=42) # Use for KFold classificatio
n
fold = 0
for train, test in kf.split(X):
fold+=1
print (f"Fold #{fold}")
X[train]
y train target[train]
X _test = XJ[test]
y_test = target[test]
model = Sequential ()
model.add (Dense (30, input dim=len (X[O
model.add (Dense (20, activation='tanh'

X train

1), activation='tanh')) #tanh
))
model.add (Dense (10, activation='tanh'))
model.add (Dense (1, activation='relu'))
model.compile (loss='mean squared error', optimizer='adam', metrics=['acc
uracy'])
fit history=model.fit(x train,y train,validation data=(x test,y test),ve
rbose=0, epochs=1000)
pred = np.round(model.predict(x test))
score = metrics.accuracy_score(;_test, pred)
print (f"Fold score (accuracy): {score}")

def plot learning curves (history) :
pd.DataFrame (history.history) .plot (figsize=(10, 5))
plt.grid (True)
plt.gca().set ylim(0, 1)
plt.xlabel ('epocas', size = 16)
plt.xticks (fontsize=14)
plt.yticks (fontsize=14)
plt.savefig('Figure epochs.png')

import numpy as np

y_pred = np.round(model.predict (x test))

confusion matrix(y test, y pred)

precision = precision score(y test, y pred, average='micro')

precision

cm = confusion matrix(y test, y pred)

cm _norm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

df cm = pd.DbataFrame(cm norm, ['TO', 'T1', 'T2'], ['TO', 'Tl', 'T2'"])
plt.figure(figsize = (10,6))
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conf = sns.heatmap (df cm, annot=True, square=True, annot kws={"size": 12})
conf.set xlabel('Prediccion')
conf.set ylabel ('Verdad')

Extraccion de pesos y bias para implementacion en sistema embebido #
Recuperamos bias y pesos de la 1 capa oculta
weights HL, biases HL = model.layers[0].get weights()

# Recuperamos bias y pesos de la 2 capa de salida
weights HL2, biases HL2 = model.layers[l].get weights()
# Recuperamos bias y pesos de la 3 capa de salida
weights HL3, biases HL3 = model.layers[2].get weights()
# Recuperamos bias y pesos de la capa de salida
weights OL, biases OL = model.layers[3].get weights()
weights OL, biases OL
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