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RESUMEN

Este trabajo describe el desarrollo de una interfaz cerebro computador basada en el paradigma de potenciales de
estado estable evocados visualmente (SSVEP, del inglés Steady State Visual Evoked Potentials). De esta manera,
expone herramientas para el desarrollo de interfaces cerebro computador, y contribuye a la investigacion en este
tipo de sistemas que tienen como objetivo, entre otros, proporcionar autonomia a las personas con limitaciones
fisicas y mejorar su calidad de vida.

La interfaz recibe comandos a partir de la interpretacion de las sefiales electroencefalograficas y los ejecuta sobre
una silla de ruedas virtual. Cada comando corresponde a uno de los cuatro estimulos visuales presentados al usuario.

Inicialmente se tomaron datos para definir las herramientas de extraccion y clasificacion de caracteristicas capaces
de definir el conjunto de cinco clases: ir al frente, ir atras, girar 90° a la izquierda, girar 90° a la derecha y sefal no
valida. Usando un tamafio de muestra de cuatro segundos el método de combinacion de energia minima (MEC, por

sus siglas en inglés) y un clasificador bayesiano, se obtuvo una tasa de éxito del 87%.

Una vez entrenado el sistema de comandos se procedid a tomar nuevas muestras on-line, donde se obtuvo una tasa
de acierto del 86.06% usando un tamafio de muestra de cuatro segundos, siendo puesta en marcha con usuarios
diferentes a aquellos con los que el sistema fue entrenado.

Palabras clave: Interfaces cerebro computador, potenciales en estado estable evocados visualmente, SSVEP.



ABSTRACT

This work describes the development of a brain-computer interface based on the SSVEP (Steady State Visual
Evoked Potentials) paradigm. It exposes tools for the development of brain computer interfaces, and contributes to
the research in this type of systems, that aim to provide independence to people with physical disabilities and
improve their life quality.

The interface receives commands from the interpretation of the EEG signals and run the commands on a virtual
wheel chair. Each command corresponds to one of four visual stimuli presented to the user.

Initially a data set was acquired to define the tools for extraction and classification of the characteristics, to define
the set of five classes: go forward, go backward, turn 90 ° to the left, turn 90 ° to the right and invalid signal. Using
a time segment of four seconds, the method of Minimum Energy Combination (MEC) and a Bayesian classifier, a
success rate of 87% was obtained.

Once the system was trained, new samples were taken online, where a success rate of 86.06% was obtained using
a time segment of four seconds and different users from those who participated in the training stage.

Keywords: Brain Computer Interfaces, Steady State Visual Evoked Potentials, SSVEP.



1. INTRODUCCION

Segtin los resultados del Censo de Poblacion y Vivienda del 2005 proporcionados por el DANE, el 6.4% de las
personas en Colombia tienen por lo menos una limitacion, y el 44% de esas personas, es decir el 2.8% de la
poblacion colombiana, se encuentran limitadas para caminar o para usar brazos y manos [1].

Para la poblacion que padece de algin tipo de deficiencia locomotora resulta dificil o incluso imposible,
comunicarse con los dispositivos externos que la rodean, pues usualmente las maquinas se comandan con
movimientos que dichas personas no pueden controlar o realizar en lo absoluto; esto implica que deben contar con
ayuda constante y ver su autonomia gravemente limitada. Las interfaces cerebro computador buscan permitir la
transmision de intenciones sin necesidad de realizar movimientos, generando independencia y bienestar en las

personas que tienen parcial o completamente afectada su motricidad.

En este trabajo de grado se implementd un sistema capaz de interpretar sefiales electroencefalograficas para
establecer intenciones de movimiento de una silla de ruedas virtual; intenciones que transmite el usuario a través
de estimulos visuales. Adicionalmente, el sistema estima si las seflales adquiridas presentan un alto porcentaje de
ruido, caso en el que las sefiales se ignoran y se otorga al usuario una nueva posibilidad para transmitir su intencion.

El objetivo general que se planted en este proyecto es:

® Desarrollar un sistema para el comando de un dispositivo virtual mediante sefiales electroencefalograficas

generadas por estimulos visuales.

Para lograr este objetivo se propusieron los siguientes objetivos especificos:

Establecer las caracteristicas de las sefiales EEG utiles para discriminar cuatro tipos de sefiales SSVEP.
Identificar los principales requerimientos de interfaces cerebro computador en aplicaciones afines.

Establecer la configuracion de la interfaz cerebro computador para el comando del dispositivo virtual.

W=

Desarrollar las fuentes generadoras de los estimulos visuales que puedan evocar las sefiales estacionarias

en el cerebro del usuario.

5. Implementar técnicas de procesamiento y clasificacion de las sefiales EEG activadas por estimulos
visuales.

6. Definir y desarrollar una aplicacion virtual que responda a las sefiales EEG.

Integrar las técnicas de procesamiento y clasificacion de las sefiales EEG con la aplicacion virtual.

Establecer un protocolo de pruebas para determinar alcances y limitaciones de la interfaz.

El documento que se presenta a continuaciéon comprende cuatro partes fundamentales: marco teérico, descripcion
del hardware implementado, descripcion de las técnicas software implementadas y reporte de resultados.
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El capitulo 2 corresponde al marco tedrico del proyecto, inicialmente describe los trabajos que se han realizado a
nivel nacional e internacional en el campo de interfaces cerebro computador. Luego expone las bases matematicas
y cientificas sobre las cuales se fundamenta el funcionamiento del sistema.

El capitulo 3 menciona las plataformas hardware implementadas, describe la construccion de los estimulos visuales

y expone un diagrama de bloques que representa la configuracion hardware del sistema.

En el capitulo 4 se explican las técnicas software aplicadas a las sefiales cerebrales con el objetivo de interpretarlas
como una intencioén de locomocion, y se presenta un diagrama que describe el procesamiento implementado.

Finalmente en el capitulo 5 se reporta el protocolo adoptado para la toma de datos, los indicadores de desempeiio

del sistema y la comparacion de su desempefio con otros trabajos. Se presentan los resultados alcanzados para el
funcionamiento off-line y on-line del sistema.

11



2. MARCO TEORICO

Se describen las bases cientificas y matematicas que fundamentan el funcionamiento de la interfaz cerebro
computador desarrollada en este proyecto. Inicialmente se mencionan algunos trabajos en el area de las interfaces
cerebro computador; después, se introducen las técnicas de monitoreo de la actividad cerebral, especialmente la
electroencefalografia; luego se exponen de forma general las caracteristicas de las interfaces cerebro computador,
se identifican las sefiales cerebrales que comtiinmente se usan como sefial de control, los tipos de interfaces y los
componentes del sistema seleccionado.

2.1 ANTECEDENTES

Debido a los avances que en los aflos recientes se han logrado en cuanto a precision y practicidad para las interfaces
cerebro computador, la investigacion en torno a este tipo de sistemas se ha convertido en un area que crece
rapidamente y despierta interés entre los académicos [2]. Una aplicacion en neurociencia se presenta en el trabajo
“BKI: Brain Kinect Interface, a New Hybrid BCI for Rehabilitation” [3], el cual propone una ICC (Interfaz Cerebro
Computador) hibrida que combina las sefiales biomecanicas adquiridas con el sensor Kinetic y las sefiales SSVEP
adquiridas con el casco comercial de adquisicion Emotiv EPOC, con el objetivo de que pacientes con
discapacidades neuromotoras interactien en un espacio mediante movimientos y pensamientos y los especialistas

puedan realizar valoraciones de aspectos cognitivos y motores.

En cuanto a trabajos de interaccion hombre maquina el trabajo titulado “Comando de un Cursor en 2D Mediante
Seriales EEG” [4], tuvo como objetivo implementar una interfaz de control mediante sefiales EEG que permitiera
diferenciar entre el movimiento horizontal, vertical y el click del cursor. Para ello se capturaron ondas Mu y Beta
resultantes de la imaginacion del movimiento, y el potencial evocado cognitivo P300 generado a partir de un

estimulo visual.

El método de potenciales evocados en estado estable ha sido usado en diversos trabajos. El trabajo “Propuesta de
interfaz cerebro computador para el comando de un vehiculo autonomo” [5], presenta una propuesta de una interfaz
cerebro computador para comandar un vehiculo usando sefiales electroencefalograficas; ademas aplica la técnica
de deteccion relacionada a eventos para que el usuario pueda activar y desactivar los estimulos visuales con el fin
de reducir la fatiga visual. El sistema discrimina entre 4 clases y se prob6 en usuarios sanos y en usuarios con alguna
discapacidad motora, obteniendo un porcentaje de aciertos del 90%. El trabajo “Sistema de reconocimiento de
patrones de potenciales evocados visuales de estado estacionario” [6], desarrolld un sistema de reconocimiento
de patrones a partir de sefiales EEG, basado en el paradigma SSVEP, que buscaba discriminar entre dos clases para
ser usado en el control basico de videojuegos. Se uso el dispositivo de adquisicion USBamp y se obtuvo un
porcentaje de aciertos maximo de 97.62% para un tamafio de muestra de 10 segundos. El trabajo “An SSVEP BCI
to Control a Hand Orthosis for Persons with Tetraplegia” [7], se propone una ICC asincrona para el control de una
ortesis, lo que le da al usuario la posibilidad de mover la értesis en cualquier momento que lo desee, sin tener que
limitarse a sefiales externas. El sistema se evaluo en siete sujetos sanos, seis de los siete tuvieron un buen control
sobre el sistema, y en total se obtuvo un porcentaje promedio de aciertos del 78%. En el futuro se pretende validar
este trabajo con personas que padezcan de tetraplejia.
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Un desarrollo enfocado en comparar y mejorar las técnicas de procesamiento de sefiales electroencefalograficas
con potenciales en estado estable evocados visualmente es “Development of SSVEP-based BCI using Common
Frequency Pattern to Enhance” [8], el cual us6 el método de patrén de frecuencia comiin (CFP) para mejorar la
tasa de aciertos de una ICC basada en SSVEP. Se implementaron cuatro clasificadores, con una ventana de tiempo
de cuatros segundos y en el mejor caso se obtuvo una tasa de éxito del 80% sin usar CFP y del 95% con CFP.
Otro desarrollo es “VOG- enhaced ICA for SSVEP response detection from consumer grade EEG” [9], el cual usé
la informacién proporcionada por un video oculografico y el analisis de componentes independientes (ICA), para
abordar el problema de los artefactos presentes en las sefiales EEG (electroencefalograficas) producidos por los
movimientos del ojo. La técnica implementada resalta la necesidad de métodos robustos que eliminen los artefactos
en las sefiales EEG para aumentar la precision de los sistemas al detectar los SSVEP.

La tabla 1 presenta las principales caracteristicas de los desarrollos presentados arriba con su respectiva tasa de
éxito, el sistema de adquisicion, la cantidad de individuos, el de la muestra (en segundos) y la cantidad de comandos
que ofrece el sistema.

La tasa de éxito mas alta entre los trabajos registrados en la tabla, corresponde al proyecto “VOG-Enhanced ICA

for SSVEP Response Detection from Consumer-Grade EEG” [9], donde se alcanza un porcentaje de aciertos del
96.38% para una ventana de tiempo de dos segundos, usando el método de analisis de componentes independientes
(ICA) y el clasificador de los k vecinos mas cercanos, ademas de informacion proveniente de un video oculografico
para eliminar artefactos. El trabajo “The Combination of CCA and PSDA Detections Methods in a SSVEP”’[10]
registra una tasa de éxito del 68% para una ventana de tiempo de cinco segundos, siendo el porcentaje de éxito mas
bajo. En este Gltimo se aplicaron las técnicas de analisis de la correlacion canonica y analisis del espectro de
densidad de potencia, técnicas ampliamente usadas en ICC basadas en SSVEP pero que no proporcionan los mejores
resultados.
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Tabla 1. Comparacion de trabajos similares desarrollados anteriormente

X X . Exito Error
Nombre del trabajo Aio Sujetos Casco Comandos Tiempo (s)
(%) (%)
5 88.9
“Research on SSVEP 4 86.8
feature extraction based on 2010 - - 4 3 e -
HHT”[11] _
2 84.5
“Vog-Enhanced ICA for
Ssvep Response Detection
2014 5 EMOTIV 3 2 96.38 =
from Consumer-Grade
EEG” [9]
5 86 9
“Improving Classification 4 84 10
Accuracy of SSVEP based
BCI using RBF SVM with 2014 4 EMOTIV 5 3 83 14
Signal Quality 2 74 21
Evaluation”[12]
1 62.5 35
5 68
“The Combination of CCA 4 64
d PSDA Detecti
an etection 2014 4 SynAmps2 4 3 62 -
Methods in a SSVEP-BCI
System” [10] 2 56
1 39
5 75
“Chromatic SSVEP BCI 4 67
Paradigm Targeting the
) 2014 3 USBAmp 4 3 58 -
Higher Frequency EEG
Responses™[13] 2 50
1 32
“Development of SSVEP-
based BCI using Common
Frequency Pattern to 2014 16 Neuroscan 2 4 95 -
Enhance System
Performance”[8]
“Steady State Visually
Evoked Potentials B:
voked Potentials Based 2014 1 EMOTIV 5 45 87 -
Brain Computer Interface
System”[14]
“Interface Cérebro
Computador Baseada em
Ssvep e ERD para o 2014 19 EMOTIV 4 94.2 -

Comando de um Veiculo
Auténomo”[15]
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2.2 SENALES CEREBRALES Y SU ADQUISICION

En esta seccion se expone una breve investigacion sobre las técnicas que permiten monitorear la actividad cerebral,
haciendo énfasis en la electroencefalografia, la cual permite la adquisicion de sefiales cerebrales a partir de la
medicion de potenciales eléctricos en el cuero cabelludo. Del mismo modo se describen los tipos de ondas

cerebrales y sus caracteristicas.

2.2.1. TECNICAS DE MONITOREO DE LA ACTIVIDAD CEREBRAL

Las interfaces cerebro computador (ICC) miden la actividad cerebral y la convierten en una sefial eléctrica. Existen
diversas técnicas para monitorear las actividades cerebrales; a continuacion se presentan y describen brevemente
las técnicas principales que se usan en este tipo de sistemas. Estas técnicas miden las actividades cerebrales
electrofisiologicas que ocurren cuando hay un intercambio de informacion entre transmisores electroquimicos de

neuronas.
2.2.1.1. Electroencefalografia (EEG)

La electroencefalografia es una técnica no invasiva y facil de usar que mide el promedio de la actividad eléctrica
cerebral en diferentes partes del cerebro. Para registrar estas sefiales se coloca un set de electrodos en el cuero
cabelludo. Sin embargo las sefales se ven fuertemente afectadas por artefactos, que son alteraciones producidas por
multiples causas como los movimientos musculares, oculares, entre otros; generados dentro del craneo y en el cuero
cabelludo, ademas de que la sefal tiene que atravesar varias capas antes de llegar al sensor, razon por la cual la

sefial adquirida es débil y de baja calidad [16].
2.2.1.2. Electrocorticografia (ECoG)

Es una técnica que mide la actividad eléctrica generada en la corteza cerebral, usando electrodos directamente
conectados en la superficie del cerebro. Las sefiales obtenidas tienen mayor amplitud y robustez que las obtenidas
mediante EEG, pues son poco afectadas por los artefactos que se producen internamente dentro del craneo, ademas
pueden tener una mayor resolucion espacial y temporal. Sin embargo, se trata de una técnica invasiva que es dificil
de aplicar y representa riesgos para la salud del usuario [16].

2.2.1.3. Registro intracortical neuronal

Es una técnica invasiva que trabaja con neuroimagenes, midiendo la actividad eléctrica de la materia gris del
cerebro. Para ello se implanta un arreglo de microelectrodos dentro de la corteza cerebral, lo que permite medir el
potencial individual de neuronas o campos eléctricos localizados de neuronas. Las sefiales son de alta calidad y
resolucion temporal, pero se pueden ver afectadas por la reaccion de la membrana que se encuentra en contacto con

los microelectrodos [16].

En la tabla 2 se compara el rendimiento y los datos mas importantes de las tres técnicas mencionadas, tomados del

libro [16], donde se evidencia que las técnicas invasivas ofrecen una mayor resolucion temporal y espacial.

15



Tabla 2. Comparacion entre técnicas de registro de actividad cerebral.

i Resolucion Resolucion . .

Método . Riesgo Portabilidad
temporal espacial

EEG ~0.05 s ~10 mm No invasivo Portable
ECoG ~0.003 s ~1 mm Invasivo Portable
Reai

egistro ~05 mm- ‘
intracortical ~0.003 s Invasivo Portable

0.005 mm

neuronal

No obstante, los métodos invasivos, presentan también muchos inconvenientes, como la aceptacion de la membrana
a los microelectrodos, la conexion no cableada entre los microelectrodos y un dispositivo externo hardware para
evitar riesgos de infeccion, entre otros. Ademas, implantar microelectrodos dentro del craneo conlleva importantes
riesgos para la salud, por lo que restringe su uso en ambientes experimentales. Dadas estas condiciones, la
electroencefalografia es la técnica mas usada, con una alta portabilidad, ningun riesgo para los usuarios, suficiente
resolucion temporal y costo relativamente bajo.

La interfaz desarrollada en este proyecto usa la electroencefalografia para obtener informacion de la actividad

cerebral, por esta razon, se describira de forma mas detallada en la siguiente subseccion.

2.2.2. ELECTROENCEFALOGRAFIA

El descubrimiento de la electroencefalografia se le atribuye al cientifico alemén Hans Berger quien en 1929 publicé
la primera medicion de actividad eléctrica cerebral en humanos. La electroencefalografia se convirtié después en
una de las técnicas para detectar disfunciones y patologias del sistema nervioso central [17].

Una senal electroencefalografica mide la actividad cerebral causada por las corrientes que fluyen en medio de
excitaciones sinapticas (las cuales dan lugar a la comunicacion entre neuronas), en un gran nimero de neuronas, en
diferentes partes del cerebro [18], siendo las células piramidales, que son aquellas que se hallan en la corteza
cerebral, las que generan la parte mas fuerte de la sefial EEG [19].

La informacion que transmite una célula cerebral a través del axon se llama potencial de accidén o impulso eléctrico,
tiene una duracion de 5 a 10 ms y es causado por un intercambio de iones en la membrana celular que genera

temporalmente una diferencia de potencial en la misma.

Para medir la variacion de los potenciales eléctricos que se generan en la corteza cerebral, se coloca un arreglo de
electrodos, hechos de un material conductor como plata u oro, sobre el cuero cabelludo, y se mide la diferencia de
potencial, ya sea entre pares de electrodos o entre cada electrodo respecto a un electrodo pasivo de referencia. La
actividad eléctrica medida tiene una amplitud de tan solo 30 - 100 uV, debe ser filtrada y amplificada, y posee
informacion no s6lo sobre las acciones funcionales del cerebro sino también sobre el estado de todo el cuerpo.

Berger ademas encontr6 que la forma y frecuencia de las ondas cerebrales podia relacionarse con las actividades y

los estados de conciencia, e introdujo lo que él llam¢ las oscilaciones alfa y beta. Posteriormente en el afio 1938,

Jasper y Andrews introdujeron el término “gamma” para referirse a las ondas con frecuencias por encima de 30 Hz,
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y en 1936 Walter introdujo las ondas teta y delta [19]. A pesar de que ninguna de estas oscilaciones es emitida de
forma exclusiva, se torna predominante dependiendo del estado de conciencia del sujeto. En la tabla 3 se registran

las 5 bandas de frecuencias en que se dividen las oscilaciones cerebrales y sus caracteristicas principales.

Tabla 3. Clasificacion en bandas de frecuencia de las sefiales cerebrales

Banda de frecuencia
Tipo de onda (H2) Principales caracteristicas
z

Ondas delta 05-4 Son las ondas mas lentas y se presentan cuando se duerme profundamente.

Se relacionan con el estrés emocional, la decepcion, la frustracion o la
ineficiencia; y las mas lentas representan la diferencia entre el estado de estar
Ondas teta 4-8 . . . . o
despierto o dormido. También pueden estar relacionadas con la inspiracion o el

estado de meditacion profunda.

Reflejan principalmente el procesamiento visual que ocurre en la region
occipital del cerebro. Se presentan en estados de relajacion e inactividad
Ondas alfa 8-13 k . . .

mental, se hacen mas eminentes con los ojos cerrados y se eliminan o reducen

al abrir los ojos, escuchar un sonido no familiar o concentrarse.

Se asocian a los estados de concentracion, actividad mental, atencion, solucion
de problemas concretos. Un alto nivel de estas ondas puede adquirirse cuando
Ondas beta 13-30 . . . .
un sujeto se encuentra en estado de panico, ansiedad o tension. Se encuentran

principalmente en la region central y en la region frontal del cerebro.

Estan relacionadas con el mecanismo de la conciencia, que integra distintas
funciones cerebrales en percepciones coherentes; y también se encuentran
Ondas gamma >30 relacionadas con los procesos cognitivos, de atencion y de percepcion. Tienen
una amplitud muy baja y se encuentran localizadas en el area anterior central

del cerebro.

Como se indica en la tabla, las ondas alfa se encuentran en la region occipital del cerebro y reflejan el procesamiento
visual, por lo tanto, los potenciales evocados en estado estable con estimulacion visual son mas prominente en esta
banda de frecuencia, siendo en este mismo sentido las ondas de mayor interés para cumplir el objetivo de este

trabajo.
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2.3 INTERFACES CEREBRO COMPUTADOR

A lo largo de esta seccion se presenta una descripcion acerca de las interfaces cerebro computador, sus aplicaciones,
caracteristicas y los fundamentos basicos de su funcionamiento. También se hace una comparacion de diferentes
sefiales que se suelen usar como sefial de control de este tipo de sistemas, haciendo énfasis en los potenciales de
estado estable.

2.3.1 INTRODUCCION A LAS INTERFACES CEREBRO COMPUTADOR

El objetivo de las Interfaces Cerebro Computador no es determinar las intenciones del usuario mediante el espionaje
de la actividad cerebral, sino usar la actividad cerebral de manera que el usuario pueda modularla y controlar una
salida del sistema. De esta forma, el usuario comunica una intencién a un computador, sintetizador de voz o protesis,
sin usar un canal muscular; lo cual resulta muy atractivo para aquellas personas que sufren de limitaciones motrices

se€veras.

= - = .
Figura 2-1 Interfaz cerebro computador para el monitoreo de la sefiales eléctricas cerebrales.

Entre los desafios que se abordan en el desarrollo de este tipo de sistemas E. A. Larsen [17] lista los siguientes:

® [as caracteristicas de las ICC contienen mucho ruido y valores atipicos, debido a que las sefiales EEG se
ven afectadas por artefactos provenientes de las sefiales electromiograficas (generadas a partir del
movimiento de los musculos) y sefiales electrooculograficas (generadas a partir del movimiento ocular),
siendo su relacion sefial a ruido pobre.

® Losvectores de caracteristicas de estos sistemas suelen ser de grandes dimensiones debido a que se extraen
muchas caracteristicas de diferentes canales y segmentos de tiempo.

® Las caracteristicas no son estacionarias y por lo tanto deben contener informacion sobre el tiempo. Esto

se debe que las sefiales EEG varian rapidamente en el tiempo y especialmente, entre sesiones.
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® Los sets de entrenamiento son pequeilos, pues el entrenamiento demanda mucho tiempo y disposicion por

parte del usuario.

El desarrollo de una ICC se resume en cuatro etapas: la adquisicion de la sefial, el procesamiento, la clasificacién
y la interaccién con una maquina o computador. En la primera etapa se adquiere un conjunto de datos a partir de la
medicion de la actividad cerebral del usuario; en la siguiente etapa, la sefial se amplifica, se filtra y se procesa para
construir un vector con valiosas caracteristicas, que permitan discriminar las seflales pertenecientes a diferentes
clases; en la etapa de clasificacion, se usa el vector de caracteristicas para clasificar la sefial adquirida entre cierto
numero determinado de clases; y finalmente, la interfaz de control permite que, segun la clasificacion de la sefial,
se genere un comando coherente que se traslada a un computador o dispositivo externo. La figura 2-2 muestra el
diagrama de flujo en una ICC comun y en la siguiente subseccion se explicara de forma mas detallada ese tipo de

sistemas.
Senial cc.er'ebral Procesa[mento de CIaS|ﬁc~aC|on dela Interaccion con
adquirida la sefial EEG senal EEG un computador

Figura 2-2. Diagrama de flujo de una Interfaz Cerebro Computador.

2.3.2 DESCRIPCION DE UNA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADOR

Una interfaz tipica para la adquisicion, procesamiento y transmision de las sefiales cerebrales es presentada en la
figura 2-3, la cual es tomada de [20]. Aqui los EEG Sensors se encargan de la adquisicion de las sefiales y
posteriormente el bloque Analog Front End se encarga de su acondicionamiento y tratamiento. Este ultimo bloque,
comprende un filtro rechazo de banda para frecuencias de 50 y 60 Hz, con el fin de eliminar la posible
contaminacion proveniente de la red de alimentacion, y un amplificador que incrementa el nivel de la sefial. Luego,
en el bloque Digital System, se multiplexan las sefiales para que se pueda realizar la conversion analogo-digital de
multiples canales usando un solo conversor. La frecuencia de muestreo del conversor analogo-digital suele
encontrarse entre 100 y 1024 Hz y es determinada por el microprocesador y la velocidad de transmision entre EEG
Acquisition part y Translation part. Finalmente la sefial entregada por el microprocesador es transmitida (en este
caso de forma inalambrica usando un Wireless Transmitter) hacia el bloque Translation Part que debe recibirla,
procesarla y traducirla en caracteristicas que se interpreten como comandos ejecutables en una aplicacion

(Application Program).
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Translation part

Analog Front End Digital system

Filters(Bandpass, Multiplexer M
50/60Hz notch) (MUX) icroprocessor

Receiver

EEG Sensors

Signal Processing

¥ + (Feature translation)
. Analog to Digital Wireless
Amplifier ]— [ = [ .
[ Converter (ADC) Transmitter Application Program
evrrveh

Figura 2-3.Configuracion de una Interfaz Cerebro Computador. Tomado de [20].

2.3.3 TIPOS DE SENALES DE CONTROL DE LAS INTERFACES CEREBRO COMPUTADOR

Las sefiales eléctricas adquiridas por las interfaces cerebro computador estan relacionadas con multiples procesos
cognitivos que en su mayoria aun resultan incomprensibles y de los cuales se desconoce su origen. Sin embargo, se
han encontrado sefales cerebrales que pueden generarse de tal manera que el usuario aprenda a modularlas segiin
lo desee, para permitir que la interfaz interprete sus intenciones.

Estas sefiales pueden considerarse como las sefiales de control de las ICC y actualmente se usan las siguientes:
potenciales evocados visualmente (VEP), potenciales corticales lentos (SCP), potenciales evocados P300 y ritmos
sensoriomotores [16]. La tabla 4 presenta una lista de las sefiales de control y sus caracteristicas mas importantes.
Posteriormente se dara una breve descripcion de cada tipo de sefial, siendo la descripcion de los potenciales
evocados visualmente mas detallada, gracias a que se escogié como la sefial de control de la interfaz cerebro
computador que se desarroll6 en este proyecto.
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Tabla 4. Comparacion entre seiiales de control de ICC.

, Rata de
. ; . Nimero de . .
Seiial Fenomeno fisiologico . Entrenamiento transferencia de
elecciones . .,
informacion

Modulacién de la
VEP sefial cerebral en la alta No 60-100 bits/min
corteza visual

Cambios lentos de
SCPp voltaje en las sefiales baja (2 0 4) Si 5-12 bits/min
cerebrales

Picos positivos debido
P300 a estimulos alta No 20-25 bits/min
infrecuentes

Modulacion de dichos

Ritmos ritmos, sincronizados a X X X .
K . baja (2, 3,4, 5) Si 3-35 bits/min
sensoriomoto-res las actividades
motoras

2.3.3.1. Potenciales corticales lentos SCP (Slow Cortical Potencials)

Los potenciales corticales lentos, son cambios lentos de voltaje de la sefial EEG que duran desde un segundo a
varios segundos. Pertenecen a la parte de la sefial EEG que tiene una frecuencia por debajo de un Hz. Los potenciales
corticales negativos estan relacionados con el aumento de la actividad neuronal y los positivos con el decrecimiento
de la actividad en células individuales. El usuario puede entrenarse para generar estos potenciales de forma
voluntaria. Los porcentajes de éxito que han conseguido sistemas que usan los SCPs como sefiales de control varian
entre el 70 y 80%, los cuales son valores aceptables, no obstante la tasa de transmision de informacion es baja y se

requiere mucho entrenamiento y practica continua [16].
2.3.3.2. Potenciales evocados P300

Los potenciales evocados P300 son picos positivos en la sefial EEG que se producen 300 ms después de que se
perciba un estimulo inusual en medio de varios estimulos frecuentes. Algunos estudios han probado que entre menos
probable sea el estimulo, mas grande es la amplitud del pico que se genera en la sefial EEG [16]. Las ICC que usan
P300 no requieren entrenamiento, sin embargo cuando el usuario se acostumbra al estimulo infrecuente la amplitud

del pico decrece.
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Una aplicacion tipica de ICC que usa los potenciales P300 como sefial de control implica una matriz de nimeros,
simbolos o comandos, que pertenecen a una columna y fila que parpadean con una frecuencia aleatoria. Esta
aplicacion presenta la desventaja de que para seleccionar un solo caracter la columna o fila a la que pertenece el
simbolo debe parpadear repetidas veces, razon por la que el nimero de elecciones por minuto es bajo.

A diferencia de la respuesta de los potenciales evocados visualmente (VEP), la respuesta P300 no se ve mayormente
afectada cuando el usuario no mira fijamente el simbolo deseado, lo cual tiene importantes aplicaciones clinicas

para aquellos pacientes que no pueden controlar el movimiento de los ojos.
2.3.3.3. Ritmos sensoriomotores (ritmos p y B3)

Los ritmos sensoriomotores comprenden dos tipos de oscilaciones, p y B, que varian o se modulan cuando la
actividad cerebral esta relacionada con cualquier tarea motora, aunque es posible modular la amplitud de los ritmos
sensoriomotores sin realizar ningin movimiento. Las oscilaciones p corresponden a la banda de frecuencias entre
7-13 Hz y las oscilaciones B3 a la banda de frecuencias entre 13-30 Hz. Este tipo de sefial, se ha usado para controlar
ICC, ya que es posible aprender a modularla de forma voluntaria, como resultado de la imaginacion de un acto
motriz sin realizar movimiento alguno [16].

Para modular los ritmos sensoriomotores, las personas tienden a imaginar imagenes visuales relacionadas con
movimientos reales, lo cual no resulta suficiente porque estos patrones difieren de los patrones de modulacion
reales, que se producen cuando se ejecuta una accion motriz [16]. Las personas deben concentrarse en experiencias

kinestésicas y no en la representacion visual de acciones.
2.3.3.4. Potenciales evocados visualmente VEP (Visual Evoked Potentials)

Los potenciales evocados visualmente, son modulaciones que se presentan en la corteza visual del cerebro, la cual
se encuentra ubicada en el 16bulo occipital y se encarga de procesar la informacion visual. Se generan cuando la
persona concentra su atencion en un estimulo visual repetitivo, son faciles de detectar gracias a que la amplitud de
estos potenciales aumenta cuando el estimulo se acerca al centro del campo visual.

Los potenciales evocados visualmente pueden clasificarse segun la frecuencia del estimulo. Un estimulo visual con
una frecuencia menor a seis Hz provoca potenciales transitorios evocados visualmente TVEP (Transient Visual
Evoked Potentials), mientras que un estimulo con una frecuencia por encima a seis Hz genera potenciales de estado
estable evocados visualmente, SSVEP (Steady State Visual Evoked Potentials) [16]. Estos ultimos, resultan
atractivos como sefial de control para interfaces cerebro computador, gracias a que son menos susceptibles que los
TVEP en cuanto a los artefactos producidos por el parpadeo, el movimiento de los ojos y el ruido electromiografico;
requieren poco o ningun entrenamiento y presentan una alta tasa de transmision de informacion. Ademas, los
parametros de amplitud y fase de los componentes frecuenciales de los SSVEP permanecen casi constantes por

periodos largos de tiempo.

Las ICC que emplean los SSVEP como sefial de control, trabajan con un estimulo visual repetitivo que pertenece

generalmente a una de las siguientes tres categorias principales [21]:
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®  Estimulos de luz: se implementan usando fuentes de luz que pueden modularse a una frecuencia especifica.
Por lo general, estas fuentes de luz son controladas por un circuito electronico que permite que
reproduzcan con precision cualquier secuencia.

® Estimulos graficos individuales: se implementan en la pantalla de un computador y comprenden la
aparicion y desaparicion de una figura como un rectangulo, cuadrado, flecha, en medio de un fondo. La
frecuencia del estimulo corresponde al nimero de ciclos completos por segundo.

®  Estimulos de reversion del patron: también se implementan en la pantalla de un computador y presentan
la alternacion de patrones graficos. Consiste en la alternacion de por lo menos dos patrones y por lo general

hace uso de tableros de ajedrez o tableros de lineas.

Si se trabaja con estimulos de luz, los potenciales evocados producen una sefial que tiene forma sinusoidal, y una
frecuencia fundamental correspondiente a la frecuencia de parpadeo del estimulo, mientras que si se trabaja con
patrones graficos, los potenciales aparecen con una tasa de frecuencia que corresponde a la frecuencia de reversion

de los patrones y sus armonicos.

Como se menciono anteriormente, los SSVEP se producen con fuentes de luz que parpadeen a una frecuencia mayor
a seis Hz, presentando ciertas ventajas y desventajas dependiendo de qué tan alta o baja sea la frecuencia de
parpadeo. Se pueden distinguir tres rangos de frecuencia: el rango de frecuencias bajas que llega hasta los 12 Hz,
el rango medio que corresponde a frecuencias entre 12 y 30 Hz y el rango alto para frecuencias mayores a 30 Hz
[22]. Los estimulos que pertenecen al rango bajo provocan SSVEP con una amplitud mayor que los estimulos en
rango medio, por lo que es sencillo extraer de la sefial cerebral los potenciales evocados. La desventaja radica en
que los estimulos con frecuencias bajas resultan molestos para el usuario y después de un periodo de tiempo pueden
volverse insoportables. En cambio los estimulos visuales en el rango medio son mas agradables para el usuario pero
provocan SSVEP con menor amplitud, por lo que se hace necesario algoritmos computacionales mas complejos
para extraer las componentes deseadas de la sefial cerebral. Ademas se ha demostrado que el uso de estimulos de
rango bajo y medio provocan ataques epilépticos [31]. Finalmente, el rango de altas frecuencias es el mas comodo
para el usuario, causa la minima fatiga visual, pero produce potenciales evocados muy débiles que son dificiles de
detectar.

Los métodos mas populares para implementar los estimulos visuales, que generan lo potenciales en estado estable
en las sefiales cerebrales, hacen uso de LED, LCD o CRT; la tabla 5 presenta las ventajas y desventajas mas
relevantes de cada uno. Los estimulos implementados usando LED son mas confiables y los potenciales que evocan
presentan una mayor amplitud en su frecuencia fundamental y armonicos, por otra parte, la implementacion de los
estimulos usando LCD o CRT resulta mas sencilla ya que se usan pantallas y no es necesario desarrollar hardware
dedicado a estos estimulos, sin embargo se ven afectados por las tasas de refresco de dichas pantallas [16]. Por lo
anterior, se escogio la implementacion en LED como la indicada para este trabajo.
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Tabla 5. Comparacion de métodos para construir los estimulos visuales.

Método

Ventajas

Desventajas

Presenta mayor amplitud en la frecuencia

fundamental.

Es mas facil de ajustar una frecuencia

Requiere hardware dedicado.

Pueden llegar a ser mas comodos al

usuario.

LED @
exacta. . .
La aplicacion ICC y la generacion de
estimulos estan separadas.
Frecuencia estable y constante de
parpadeo.
. . Los estimulos no son tan estables y se
Se pueden integrar la generacion de
o ven afectados por las tasas de refresco de
estimulos dentro de la aplicacion ICC.
las pantallas.
LCD
No requiere hardware externo. .
Aparecen componentes de alta frecuencia
CRT) [22
CRT (CRT) [22]

Menos amplitud en la frecuencia

fundamental.

2.3.4 ICC EXOGENAS Y ENDOGENAS

A partir de la naturaleza de la sefial que ingresa a la interfaz cerebro computador se puede clasificar como exdgena
o enddgena. Los sistemas exdgenos usan la actividad neuronal provocada en el cerebro por estimulos externos, no
requieren entrenamiento intensivo y alcanzan tasas de transferencia de informacion de 60 bits/min. Por lo general
usan como seflal cerebral los potenciales de estado estable evocados visualmente (SSVEP) o P300. Por otra parte,
los sistemas endogenos se basan en la autorregulacion de los ritmos cerebrales sin presencia alguna de estimulos
externos [16]. A través de la neuro-realimentacion el usuario puede aprender a modular sus sefiales para generar un
patron especifico; usualmente usan como seflal de control los potenciales corticales lentos o los ritmos
sensoriomotores. Estos sistemas poseen una baja tasa de transferencia de informacion de 20-30 bits/min. En la tabla
6 se muestran las ventajas y desventajas de las interfaces cerebro computador dependiendo de su tipo, exdgena o

endogena.
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Tabla 6. Comparacion entre ICC exogena y endégena [16].

Tipo

Seiial cerebral

Ventajas

Desventajas

Minimo entrenamiento

Atencion permanente al estimulo.

ICC Endégena

Ritmos sensoriomotores

Independientes de estimulos

Pueden ser operados a voluntad

libre del usuario.

SSVEP Alta Tasa de transferencia de
ICC Exodgena informacion (60 bits/min) .
Puede causar fatiga en los
P300 .
. usuarios.
Configuracion de la sefial de
control facil y rapido.
Util para pacientes con dafios en Mucho tiempo de entrenamiento.
organos sensoriales (Semanas y/o meses).
SCP

No todos los usuarios alcanzan el

control.

Baja Tasa de transferencia de

informacion (20-30 bits/min)

2.3.5 ICC SINCRONAS Y ASINCRONAS

Ademas de ser exdgena o endégena una ICC puede ser sincrona o asincrona; sincrona se entiende como aquella
que hace la captura de datos por un periodo definido de tiempo y el usuario sabe cuando se estan tomando los datos
y cuando no; las interfaces asincronas toman los datos de manera continua, tal que los datos se analizan en todo
momento; estos sistemas, si bien pueden ser mas comodos para el usuario, llegan a ser muy complejos de

implementar. En este trabajo por simplicidad se aborddé una configuracion de tipo sincrona. En la tabla 7 se

presentan las ventajas y desventajas de ambas configuraciones.
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Tabla 7. Comparacién entre ICC sincrona y asincrona [16].

Tipo Ventajas Desventajas
Simple disefio y facil de evaluar su
desempeiio.
I1CC SINCRONO . . No ofrece un modo natural de interaccion.
El usuario puede evitar generar
artefactos como parpadeos o
movimientos indeseados, pues pueden
hacerlos cuando no se adquiere la sefial.
No debe esperar por sefales externas. Muchos mas complicados de disefiar.
ICC ASINCRONO
Ofrece un modo mas natural de Evaluacion de desempeiio mas
interaccion. complicada.

2.3.6 MATERIALES Y CONFIGURACIONES PARA UNA ICC BASADA EN SSVEPS

Dentro de los sistemas ICC que usan EEG hay ciertos elementos que son comunes a todos los sistemas

independientemente de la aplicacion o enfoque que puedan tener; toda ICC se compone de dos partes [20]:

1. Una parte comprende la adquisicion de la sefial, que cuenta con minimo tres electrodos, los dispositivos

que la transmiten y los circuitos que se encargan de amplificarla y convertirla de formato analogico al

digital.

2. La otra parte comprende el procesamiento y la traduccion de la sefial, y normalmente se ejecuta en
dispositivos computacionales

informacion, traducirla a una intencioén y controlar el programa de aplicacion; dispositivos como

computadores, laptops y smartphones.

En cuanto a la forma cémo el sistema comunica las sefiales bioldgicas al dispositivo de computacion, los sistemas

con alto poder de procesamiento, que se encargan de tratar la

ICC se pueden clasificar como cableados o inaldmbricos. A continuacion se describen ambos tipos.
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2.3.6.1. ICC cableada

Muchos sistemas ICC clasicos usan cables para comunicar las sefales al dispositivo de aplicaciones y
procesamiento, este tipo de sistemas vienen acompafiados de un dispositivo que contiene, un robusto amplificador
de sefiales bioldgicas, un conversor analogo-digital y un circuito encargado del pre procesamiento analogo. Las
configuraciones cableadas son mas complicadas pues el niimero de cables necesarios corresponde a la cantidad de
electrodos, numero que puede variar desde 3 hasta mas de 100 electrodos, de forma que en caso de usar muchos
electrodos el tiempo de preparacion para la adquisicion de los datos es generalmente largo. Lo anterior, sumado al
hecho de que la movilidad del paciente o usuario se ve restringida por la distancia de los cables, hace que las
interfaces cableadas solo tengan lugar en entornos controlados como laboratorios o clinicas; pero cabe resaltar que
la fiabilidad de los resultados obtenidos en estas configuraciones es mas alta que la obtenida en configuraciones

inalambricas [20].

En la figura 2-4 se presenta un ejemplo de un casco de adquisicion cableado ofrecido por la compafiia Compumedics
Neuroscan, y la figura 2-5 muestra un ejemplo de un dispositivo amplificador de senales bioldgicas ofrecido por la
misma compailia, usado en el proyecto de R. Wang, W. Wu, K. Iramina, y S. Ge (R. Wang, W. Wu, K. Iramina, S.
Ge, 2014).

Figura 2-4. Casco de adquisicion ofrecido por la compafiia Compumedics Neuroscan.
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® ®

Cz | WFCa Ty

Figura 2-5. Amplificador de sefiales EEG y potenciales relacionados a eventos (ERP, Event Related Potential)
ofrecido por la compaiiia Compumedics Neuroscan.
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2.3.6.2. ICC inalambrica

Los sistemas ICC inalambricos nacieron para eliminar la necesidad de conexion fisica por medio de cables entre la
adquisicion y el procesamiento de los datos, y de esta forma mejorar la experiencia del usuario, la portabilidad del
sistema, y por lo tanto, su aplicabilidad en entornos cotidianos y finalmente en la vida diaria de los usuarios. Hoy
en dia se estan desarrollando aplicaciones como cursores, interpretadores de palabras y videojuegos que exigen
sistemas portables y amables con el usuario [20].

Debido a las ventajas que presenta este tipo de configuracion en cuanto a comodidad y asequibilidad para el usuario,
el sistema desarrollado en este proyecto implementa una interfaz cerebro computador inaldmbrica. En la siguiente
seccion se presenta una breve comparacion de las ICC inalambricas disponibles en el mercado.

Actualmente existen varias soluciones en el mercado que permiten desarrollar ICC usando una configuracion
inalambrica, y que incluyen la adquisicién de la sefial, desde el casco electroencefalografico hasta el equipo de
computacion. Empresas como Emotiv, NeuroSky, MyndPlay y Muse technology ofrecen productos con dichas
caracteristicas de forma comercial. En la tabla 8 se muestra un resumen de las caracteristicas mas importantes de
algunos cascos electroencefalograficos comerciales. En esta tabla el casco Emotiv EPOC se destaca en la mayoria
de caracteristicas, excepto en su precio y el ancho de banda en cual trabaja. Lo anterior sumado a su disponibilidad
en el Laboratorio de Vision Artificial y Procesamiento de Sefales de la Universidad del Valle propicié que se
eligiera para el desarrollo de este trabajo.
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Tabla 8. Comparacién entre headsets comerciales.

NeuroSkyMind
Caracteristicas Emotiv EPOC[23] MyndPlayBrainband Muse
Wave
Numero de
16 3 4 9
electrodos
128SPS(2048 Hz
Tasa de muestreo 512 Hz 512 Hz 220 Hz
Internos)
0.2 - 45Hz, Filtros
Ancho de banda notch en 50 Hz y 60 3Hz - 100Hz - 1hz-100hz
Hz
14 bits 1 LSB =
Resolucién 12 bits. - -
0.51 vV
Rango de entrada 84001V (pp) ImV pp - 2 mV pp.
Wireless Propietario 2.420 - 2.471GHz
Conectividad . - Bluetooth
2.4GHz band. RF frecuencia.
Vida de la bateria 12 horas. 6 horas. 10 horas. 5 horas
Precio 600 Délares 80 Dolares £199.00 299 Dolares

2.3.6.3. Plataformas software de desarrollo para sistemas ICC

En la actualidad existen varias plataformas de desarrollo para la implementacion de ICC, dichas plataformas
permiten integrar los procesos de adquisicion, procesamiento y aplicacion. Gracias a que ya se contaba con
experiencia programando en la plataforma Matlab y a las facilidades que ofrece en el procesamiento de sefiales, se
escogiod esta herramienta para implementar las técnicas de procesamiento y clasificacion, y ademas, la aplicacion
de la ICC, la cual comprende una interfaz grafica que simula el movimiento de una silla de ruedas virtual a partir
del resultado entregado por la etapa de clasificacion.

A continuacioén se describen algunas de las plataformas mas populares [24].

e BCI2000
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BCI 2000 es un software de propoésito general para investigacion en ICC, puede ser usado para adquisicion de
datos, presentacion de estimulos y aplicaciones de monitoreo cerebral [24].

Posee soporte para 19 sistemas hardware de adquisicion de datos producidos por diferentes fabricantes, se puede
integrar con Matlab para correr scripts directamente desde Matlab.

Adicional al hardware para EEG se puede también registrar actividad de otros dispositivos como Joysticks, teclados
seguidores de ojo. De esta plataforma se resalta el hecho de que se viene desarrollando desde el afio 2000 por lo
que existe mucha documentacion disponible.

® (OpenVibe

OpenVibe es un software gratis y de codigo abierto usado para el disefo, prueba y uso de ICC. OpenVibe posee
una interfaz grafica facil de usar, permite diferenciar tres tipos de usuario: investigadores, desarrolladores y clinicos,
para adaptarse a las diferentes necesidades que puedan tener. Posee varias herramientas para el desarrollo de
entornos 2D y escenarios de ejemplo para tareas de neurorealimentacion. Funciona en Windows y Linux.

®  Matlab

La popularidad de Matlab es innegable, atin el area de la neurociencia; en los ultimos afios se han desarrollados
diversos paquetes que pueden ser usados dentro de Matlab para implementacion de ICC. El prototipado rapido es
uno de los mayores atractivos de Matlab y es por esto que ha sido popular en el desarrollo de ICC. Los Toolbox
mas populares de Matlab para el desarrollo de ICC son [25]:

Egglab: Un ambiente de analisis general y offline para EEG y otras sefiales electrofisiologicas, posee un ambiente
para el procesamiento de estas seflales basado en un menu interactivo y scripts corriendo dentro de Matlab. Egglab
provee lineas de comando y una interfaz grafica interactiva que brinda flexibilidad e interactividad al usuario para
procesar sus datos.

Posee gran cantidad de métodos para el analisis de sefiales EEG.

BCILab: Es un toolbox de codigo abierto para la investigacion avanzada en ICC, sus interfaces graficas y scripts
proveen acceso a una vasta coleccion de métodos bien establecidos para el filtrado de la sefial, procesamiento y
extraccion de caracteristicas.

BCILab estd menos orientado al uso comercial y mas a la investigacion; ademas este toolbox permite el analisis
online o en tiempo real de las sefiales, siendo atractivo para los proyectos. Es posible usarlo en conjunto con otros
toolbox como Egglab y extender sus capacidades.

24 RESUMEN

De lo dicho hasta ahora se tiene que este trabajo de grado trabaja con una interfaz cerebro computador inaldimbrica
y sincrona. La sefial de control de la interfaz se basa en los potenciales de estado estable evocados visualmente, que
se generan en el cerebro después de que el sujeto enfoca su mirada a uno de los cuatros estimulos visuales que
parpadean a 7.02, 9.07, 13.15 y 15.2 Hz; el usuario puede modular la sefial EEG a partir del estimulo visual que
decide enfocar. Y finalmente, los métodos de procesamiento y clasificacion de la sefial se implementaron en la
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plataforma software Matlab, asi como también la aplicacion virtual que representa graficamente el comando
identificado por el sistema. La figura 2-6 presenta una descripcion grafica del sistema implementado.

13 Hz
9 Hz

15 Hz

\ (( MATIAB
EEEEEEEE — ) SIMULINK R .
EEEEEEEE —
r >y e | .

Figura 2-7. Diagrama de la configuracion de la ICC implementada.

Aplicacion virtual
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3. PLATAFORMA HARDWARE

La configuracion hardware desarrollada estd compuesta de tres modulos que se ilustran en la figura 3-1: la fuente
de estimulos visuales, el casco de electroencefalografia y el sistema de procesamiento. En esta seccion se explicara
con detalle cada uno de los modulos.

Estimulos visuales Casco EEG Unidad de procesamiento

Figura 3-1. Diagrama de la configuracién hardware implementada.

3.1 FUENTE DE ESTIMULOS VISUALES

Los estimulos visuales son los responsables de provocar los potenciales en estado estable en las senales cerebrales.
A continuacion se presenta el disefio y desarrollo de la fuente de estimulos visuales, se describen los elementos
que la componen, se analizan sus prestaciones y caracteristicas finales.

3.1.1 DESCRIPCION DE LA FUENTE

Las ICC basadas en SSVEP requieren fuentes de luz que parpadeen a una frecuencia en el rango entre 6-50 Hz de
forma continua y estable para garantizar la existencia de potenciales evocados en las sefiales cerebrales [22]. La
tecnologia LED permite controlar la frecuencia de parpadeo y el ciclo util de la sefial de luz digitalmente, por ello
es comunmente usada en este tipo de sistemas [16]. Ademas, la intensidad de la luz que genera contrasta con el
entorno en que se encuentra el usuario, lo que favorece la generacion de los potenciales en estado estable.

3.1.2 DISENO IMPLEMENTADO

El sistema fue disefiado de tal manera que pudiese cumplir los requisitos de disefo, y que ademas fuese reutilizable,
facil de modificar, personalizar y de bajo costo.

Este disefio se basa en el ejemplo presentado por Aboul Ella Hassanien y Ahmad Taher Azar en el libro Brain-
Computer Interfaces: CurrentTrends and Applications [26]. En la figura 3-2 se presenta el diagrama de bloques de
la fuente de estimulos visuales desarrollada.

El sistema se compone de la plataforma de procesamiento Arduino Uno, la fuente de poder para los estimulos LED,
el controlador de potencia y los arreglos de matrices LED. La programacion se hizo via interfaz USB usando el
entorno de desarrollo de Arduino. Ademas, dicha interfaz USB también permite la comunicacion serial entre el
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Arduino y la aplicacion software de la ICC, lo cual fue util en el momento de sincronizar la aplicacion software con
el encendido y apagado de los estimulos.

Estimulo LED

— -

Figura 3-2. Diagrama de la configuracion de los estimulos visuales implementados.

3.1.2.1 SISTEMA MICROCONTROLADOR

Arduino es una plataforma tipo hardware de codigo abierto, basada en microprocesadores de Atmel mas
especificamente en el ATmega 328 para el caso del Arduino Uno. El Arduino Uno posee 14 entradas o salidas
digitales de las cuales 6 se pueden usar como PWM [27]. La programacion de arduino es sencilla y se hace por
medio de sketches cargados al microprocesador usando un entorno de programacion propietario.

Figura 3-3. Tarjeta de desarrollo Arduino UNO R3.

El Arduino Uno es el responsable de generar sefiales PWM estables, con frecuencias y ciclo util fijo, para cada
uno de los estimulos LED implementados.

Para la generacion del PWM de cada uno de los estimulos, el sketch trabaja con un contador libre en
milisegundos y constantes de tiempo (una por cada estimulo) que especifican el nimero de conteos en
milisegundos requeridos para conmutar la salida PWM respectiva.

Las constantes de tiempo son el elemento mas importante dentro del funcionamiento del programa, pues definen
la frecuencia de parpadeo de cada estimulo. La ecuacién 3.1 describe el periodo T' de la sefial PWM, donde f
es la frecuencia de oscilacion que se desea configurar para el estimulo.

Para tener un ciclo util del 50% se divide el periodo de la sefial en dos, lo que significa que la mitad del periodo
el LED permanecera encendido, momento en que el PWM conmuta y apaga el LED por la mitad restante. Para
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finalmente obtener el valor de la constante de tiempo en milisegundos se multiplica este resultado por 1000
como muestra la ecuacion 3.2 [26].

1
T(s) =

7 (3.1)

T
interval(ms) = 5 1000 (3.2)

Para concretar, el Arduino entrega una sefial cuadrada con un ciclo util del 50%, periodo T y frecuencia f a
cada uno de los estimulos visuales, tal que T y f son diferentes para cada uno de los cuatro estimulos y
determinan la frecuencia de parpadeo de los mismos.

3.1.2.2 CONTROLADOR DE POTENCIA

Las sefiales PWM generadas en el Arduino Uno aunque son capaces de controlar eficientemente las frecuencias
de los estimulos LED, no pueden proveer la potencia que ellos requieren. Para que el sistema sea capaz de
controlar el parpadeo de los estimulos y a su vez proporcionar la corriente necesaria a los LED, es necesario un
controlador de potencia que sirve de interfaz de acople entre la sefial proveniente del Arduino y los LED. De
esta forma se ofrece a los LED una alimentacion de voltaje independiente.

La tarjeta Mosfet.4 que se puede ver en la figura 3-4 es un controlador de 4 Canales Mosfet IRF 540 con
aislamiento Optico, dicho dispositivo permite controlar la potencia que se administra a los estimulos LED,
alimentandolos con una fuente dedicada a ellos de acuerdo con la sefial de conmutacion generada por la sefial
PWM.

Figura 3-5. Controlador mosfet de 4 canales.

3.1.2.3 ESTIMULOS LED
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Los estimulos LED comprenden el elemento emisor de luz tipo LED, que es controlado por los dos elementos
anteriormente descritos. Para la elaboracion de los estimulos led se utilizaron matrices 8x8 788BS LED, de
dimensiones 2 cm X 2 cm, con requerimientos de 3.3 V y 100 mA para maxima intensidad.

Se busca que los estimulos sean lo suficientemente intensos para garantizar potenciales evocados con buenas
amplitudes. Por ello se disefiaron cuatro matrices LED para cada estimulo, cuyo disefio se presenta en la figura
3-5.

Figura 3-6. Diagrama del circuito impreso del estimulo LED implementado.

Ademas del arreglo de cuatro matrices, la tarjeta contiene dos potenciémetros para modular la intensidad de luz
de las matrices LED.

La tarjeta tiene unas dimensiones de 5 cm x 4 cm y 1.5 cm de altura. El disefio modular de los estimulos permite
tener flexibilidad a la hora de evaluar diferentes configuraciones y poder variar la separacion entre estimulos.
Cada tarjeta consume aproximadamente 400 mA a maxima intensidad y se alimenta a 5 V. Para poder alimentar
los cuatro estimulos simultdneamente es necesaria una fuente de 5 V dc y que proporcione al menos 1.6 A.

3.1.3 MONTAJE FINAL

Luego de que los elementos fueron evaluados por separado y que se comprobé el cumplimiento de los requisitos

de disefio, se acoplaron como se puede apreciar en la Figura 3-6.
El sistema corresponde al disefio propuesto y satisface cada uno de los requisitos de disefio, es versatil,

reutilizable, facil de modificar, personalizar y de bajo costo. Las sefiales generadas satisfacen las condiciones
de frecuencia y ciclo util, tienen un comportamiento estable y 6ptimo para evocar los potenciales en el cerebro.
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Figura 3-7. Fuente de estimulos visuales.

CASCO DE ELECTROENCEFALOGRAFIA EMOTIV EPOC

El casco de electroencefalografia Emotiv Epoc es un dispositivo de adquisicion de sefiales EEG comercial,
inaldmbrico y no invasivo. Posee 14 electrodos, distribuidos segtin el estadandar internacional 10-20, el cual se
basa en que los electrodos adyacentes estan distanciados 10% o 20% de la distancia entre el frente y el final del
craneo [16], cada electrodo recibe una letra y un niimero relacionados con su ubicacion en los hemisferios. En
el caso del Emotiv se disponen de electrodos en las posiciones: AF3, F7, F3, FCS, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6,
F4, F8, AF4,, como se muestra en la figura 3-8 [23]. Ademas posee dos electrodos que se usan como referencia.
Para garantizar los niveles de impedancia adecuados en los electrodos, se humedecen con una solucion esteril
Renu ®.

El fabricante Emotiv ademas pone a disposicion un SDK y el software TestBench para la adquisicion de las

sefiales.

Figura 3-9. Emotiv Epoc
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Figura 3-10. Estandar de localizacion de electrodos 10-20. Tomada de [28].

3.3 ORDENADOR

El sistema requiere de un ordenador de 64 bits donde se puedan instalar las plataformas software, especificamente
el SDK del Emotiv Epoc y Matlab, usadas por el sistema para la adquisicion y el procesamiento de los datos. El
ordenador que se utilizod en el proyecto para el desarrollo de la interfaz cerebro computador es un ordenador de
escritorio Optiplex 9020 de la compaiiia Dell con las siguientes especificaciones técnicas [29]:

- Sistema operativo: Windows 8.1 Pro 64 bits
- Procesador: Intel(R) Core (TM) 17-4790
- Memoria RAM: 8192 MB.

En conclusion, la configuracion hardware implementada, proporciona cuatro estimulos visuales conformados por
matrices LED, donde cada matriz parpadea en funcién a una sefial cuadratica de frecuencia constante y ciclo util
del 50%, generada por el sistema microcontrolador Arduino Uno. Este sistema microcontrolador, genera
especificamente cuatro sefiales simultaneas con frecuencias fundamentales de 7.02, 9.07, 13.15 y 15.2 Hz.
Posteriormente se adquieren las sefiales cerebrales usando el casco electroencefalografico comercial Emotiv Epoc,
y se envian por Bluetooth a un ordenador Optiplex 9020 de la compaiiia Dell, donde son recibidas y procesadas por
plataformas software.

Los resultados del sistema indican que los estimulos visuales implementados evocan los potenciales en estado
estable en las sefiales cerebrales, y que estas ultimas son capturadas con una resolucion y calidad suficiente ya que

es posible identificar correctamente la frecuencia fundamental de la sefial en mas del 80% de los casos.
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4. APLICACION SOFTWARE

En esta seccion se explica la aplicacion software desarrollada, cuya funcion es procesar e interpretar las sefiales
electroencefalograficas adquiridas. Dando cumplimiento a los objetivos del proyecto se implementaron dos
aplicaciones software correspondientes a las configuraciones off-line y on-line. En la configuracion off-line, la
aplicacion software trabaja con un banco de datos obtenido a partir de 15 sujetos, procesa los datos con tres técnicas
de extraccion de caracteristicas diferentes, destinan los datos de tres sujetos al entrenamiento de cuatro
clasificadores y con los datos de los 12 sujetos restantes se valida su funcionamiento, como se muestra en la figura
4-1. De esta manera, se puede comparar el desempefio del sistema para cada técnica aplicada, para cada sujeto y
para diferentes tamafios de muestra, es decir, diferentes ventanas de tiempo donde el usuario estd mirando los
estimulos para generar una muestra. Todo esto con el fin de escoger las técnicas con mejores prestaciones e
implementarlas en la configuracion on-line, la cual busca traducir una muestra en un comando, inmediatamente
después de que el usuario la genera.

El funcionamiento de la aplicacion software en configuracion on-line se encuentra descrito por el diagrama de
bloques de la figura 4-2. En este caso, la aplicacion software recibe tan solo una muestra con un tamaiio fijo
determinado, la procesa con una unica técnica de extraccion de caracteristicas y discrimina a que clase pertenece
usando un solo clasificador, que fue entrenado anteriormente con los datos obtenidos en la configuracion off-line,
y la traduce inmediatamente en una intencion de locomocion que envia a la aplicacion virtual de la silla de ruedas
para ser ejecutada, de manera que el usuario recibe realimentacion inmediata de la clasificacion de la muestra
adquirida.

El capitulo describira los fundamentos matematicos de los algoritmos implementados para el preprocesamiento, la
extraccion de caracteristicas y la clasificacion de las sefiales electroencefalograficas. Inicialmente se describe el
filtro espacial CAR (Common Average Reference), que corresponde al preprocesamiento y es el encargado de
referenciar las sefiales de interés al promedio comun de las sefiales medidas. Después se presentan los tres métodos
de extraccion de caracteristicas que se aplicaron, MSI (Multivariate Synchronization Index), MEC (Minimun
Energy Combination) y CCA (Canonical Correlation Analysis). Y finalmente, se explican los clasificadores usados,

como lo son el clasificador Bayesiano, el maxima criterion, los k-vecinos mas cercanos y la red neuronal artificial.
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Figura 4-1. Diagrama de bloques de la aplicacion software en configuracion offline.
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Figura 4-2. Diagrama de bloques de la aplicacion software en configuracion online.
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4.1 PREPROCESAMIENTO

La fase de preprocesamiento se encarga de filtrar la sefial para mejorar su calidad. Inicialmente se identificaron los
canales que aportan poca informacion valiosa al sistema y se ignoraron los datos que entregan; como los canales
AF3, AF4, F7 y F8, que estan ubicados en la zona frontal de la cabeza donde se genera mucha actividad
electromiografica que no es objeto de estudio en este trabajo y en cambio aporta ruido y artefactos a las muestras.
Los canales donde se considera que se encuentra la informacién valiosa son, O1, O2, P7 y P8, estos son los
electrodos mas cercanos a la region occipital, en dicha region se encuentran los potenciales evocados con mayor
intensidad que en otras zonas. Los canales, F3, FCS5, T7, T8, FC6 y F4, se tuvieron también en cuenta para la
implementacion de un filtro espacial, pues proporcionan informacion de la actividad generalizada del cerebro.

4.1.1 Filtro CAR

El filtro espacial CAR, el cual es cominmente usado en EEG por su facil implementacion matematica y su eficacia
en la mejora de la relacion sefial a ruido [30]. Este filtro se encuentra descrito por la ecuacion 4.1, comprende el
célculo del valor medio de las sefiales X; (t) obtenidas en todos los canales y la sustraccion de dicho valor de los
canales de interés [15], es decir de las sefales X; (t) adquiridas por los canales O1, 02, P7 y P8; M corresponde a

el numero de canales usados para calcular los valores medios, que en este caso corresponde a los 10 canales: F3,
FC5,T7,P7,01, 02, P8, T8, FC6 y F4.

cAR (x,(®)) = x(6) - Z xirs) (4.1)

Los canales utilizados y las acciones ejecutadas sobre ellos se resumen en la tabla 9.

Tabla 9. Canales y acciones efectuadas durante CAR.

Canales Accion
F3, F4, FC5, FC6, T7, T8, P7, P8, O1 y 02 Usados para calcular el ruido comtin
P7,P8,01y 02 Filtrados con CAR (Canales de interes)
AF3, AF3,F7Y F8 Eliminados por contener artefactos provenientes de actividad electromiografica.

4.1.2 Filtro Butterworth
Posteriormente se aplicd un filtro digital pasa altas tipo Butterworth, con el fin de conservar solo el espectro de

frecuencia donde pueden detectarse las caracteristicas de interés. Las caracteristicas de este filtro se pueden observar
en la tabla 10.
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Tabla 10. Caracteristicas de filtro pasa banda.

Caracteristica Valor
Frecuencia de muestreo 128 Hz
Orden 5
Frecuencia de corte inferior 4 Hz
Frecuencia de corte superior 60 Hz

4.2 CALCULO DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas constituye una de las etapas mas importantes del desarrollo de este proyecto, ya
que tiene una influencia directa en el proceso de reconocimiento y por ende en el desempefio final del sistema.
Existen variedad de caracteristicas que pueden ser obtenidas a partir de datos EEG, para seleccionarlas, se tienen

en cuenta los objetivos y las propiedades del sistema.

En este caso, como ya se ha mencionado, se desarrolld una ICC basada en potenciales evocados de estado estable
y con el objetivo de garantizar la mayor amplitud de estos potenciales, se trabajaron con frecuencias de los estimulos
en el rango de las bajas frecuencias, el cual se encuentra centrado en 15 Hz [31]. Las frecuencias que se utilizaron
para los estimulos fueron 7.02, 9.07, 13.15y 15.2 Hz

Se implementaron tres métodos populares en la extraccion de caracteristicas para SSVEP, con el fin de compararlos
y escoger aquel que ofreciera mejores resultados. Cada método entrega cuatro caracteristicas (debido a que se tienen
cuatro sefiales de referencia, una por cada sefial de luz que entrega cada estimulo), donde cada caracteristica es un
indicador de similitud entre la sefial adquirida y una de las cuatro sefiales de referencia. Cada sefial de referencia se
compone de la suma de senos y cosenos con la frecuencia fundamental de parpadeo de los estimulos (7.02, 9.07,
13.15 0 15.2 Hz) y las frecuencias de tres armoénicos, lo cual resulta en la aproximacion de una sefial cuadrada, es
decir, en la aproximacion de la sefial generada por uno de los estimulos visuales.

En la tabla 11 se muestran los canales empleados para la extracciéon de dichas caracteristicas segiin el método

aplicado y posteriormente se describe el funcionamiento de cada metodo.

Tabla 11. Canales utilizados para cada método.

MSI CCA MEC
Canal 4(P7,P8,01 y 02 luego d
anates 2 (01 y 02 luego de filtro CAR) 2 (01 y 02 luego de filtro CAR) ( Yo
utilizados filtro CAR)
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4.2.1 Indice Multivariante de Sincronizacién MSD)

MSI (Multivariate Synchronization Index), es un método que tiene como objetivo estimar la sincronizacion entre
la sefial EEG adquirida y las sefiales de referencia, que en este caso corresponden a las cuatro sefiales generadas
por los cuatro estimulos visuales. La sincronizacion se expresa como el indice S y se basa en la entropia de los

valores propios normalizados de la matriz de correlacion de sefiales multivariables [15].

Las sefiales EEG se expresan como una matriz X de NxM dimensiones, y las sefiales de referencias por una matriz

Y de dimensiones 2NhxM, donde N es el nimero de canales, M el niimero de muestras y NA el nimero de
armonicos de las seflales seno y coseno que componen las sefiales de referencia. La matriz de correlacion se calcula

de la siguiente manera:

_[€11 C12
¢= C21 (€22 (4.2)
Siendo:
Cl1 = - xxT 4.3
- M ( " )
C22 = L Yy? 4.4
- M ( . )
1
Cl2 =C21 = MXY (4.5)

Luego se hace la siguiente transformacion lineal, para reducir la influencia en la medida de la sincronizacion de la

autocorrelacion con la correlaciéon cruzada de X y Y:

y =11 o

0 c22%/2 (46)

La matriz de correlacion transformada es:
R=uUcUT (4.7)
Siendo Ay, Ay, ..., 7\p los valores propios de la matriz R, se normalizan asi:

As
)\il — - 1

S (4.8)
i=1 }\i

Doénde:
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P =N +2Nh (4.9)

Finalmente se obtiene el indice de sincronizacion entre dos sefales con la siguiente ecuacion:

P A log\)
=14+ =222 : 41
S + log(P) (4.10)

4.2.2 Analisis de la correlacion canénica (CCA)

CCA (Cannonical Correlation Analysis), es una técnica de analisis estadistico multivariante que tiene como
objetivo determinar la magnitud de las correlaciones que puedan existir entre dos conjuntos de datos. CCA busca
un par de combinaciones lineales, denominadas variables canonicas, para dos conjuntos de datos, de forma que la

correlacion entre las dos variables candnicas sea maxima.

El vector multidimensional X representa las sefiales EEG para los N canales y el vector multidimensional Y’
representa las sefiales de referencia, que estan compuestas de senos y cosenos con las frecuencias fundamentales

de los estimulos visuales y sus armonicos, como se muestra en la ecuacion 4.11 [32].

/ sin(2nfkt)

cos(2mfkt)
Y = s (4.11)

sin(2nNhfkt)

cos(2nNhfkt)
Considerando las combinaciones lineales:

x =XTW, (4.12)

y =YW, (4.13)
Se obtiene la correlacion total de acuerdo con la siguiente ecuacion:

E[xTy] E[W,"XYTW, ]

plx,y) = (4.14)

JEXTZIE[YTy] \/E[WxTXXTWx]E[WyTYYT%]

De esta manera, la frecuencia de la sefial de referencia, con la cual la sefial EEG adquirida presenta un mayor

coeficiente de correlacion, se selecciona como la frecuencia correspondiente al SSVEP.
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4.2.3 Combinacién Minima de Energia (MEC)

MEC (Minimum Energy Combination), es un método que busca eliminar tanto como sea posible el ruido generado
por otras actividades cerebrales que no estan relacionadas con los SSVEP.

Este método, asume que un estimulo visual de frecuencia f es aplicado y que genera una sefal captada por el

electrodo [ que se puede describir con la siguiente ecuacion:

Nh

yl(t) = Z ai,k sin(Zrtkft + (Di,k) + Z bl’]Z](t) + el-(t) (415)
j

k=1

La sefial se divide en tres partes, la primera parte representa los SSVEP provocados en la sefial EEG por los
estimulos visuales, y comprende componentes sinusoidales con amplitud @; ) y fase Q)i,k con la frecuencia

fundamental del estimulo y con las frecuencias de los N h-esimos arménicos. La segunda, contiene sefiales Zj )
producidas por otras actividades mentales concurrentes o artefactos. Estas sefiales son captadas por todos los

electrodos, pero cada electrodo las capta a una escala determinada, representada por la magnitud bi, j - La tercera

parte €; (t) representa el componente de ruido medido por cada electrodo [14].

Para un segmento de tiempo con Ny muestras consecutivas, a una frecuencia de muestreo F'S, se puede expresar el
modelo en la siguiente forma vectorial:

Vi = Xai + Zbl + e; (415)

Dondey; = [y;(1), ..., y;(N:)]". es un vector de dimensiones Ny X 1 con las N, muestras consecutivas
adquiridas. La matriz X = [X; X3 ... Xy, ] representa los SSVEP y es de tamafio Ny X 2NJ,. Cada submatriz
X contiene dos columnas, una con el componente Sin(2kft) y otra con el componente coS(2kft), del
k -esimo arménico. El vector @; de dimension 2Np X 1 contiene las correspondientes amplitudes de las
componentes sinusoidales de cada arménico [33]. De manera similar, Z es una matriz que contiene las componentes
de ruido producidas por artefactos o por otras actividades mentales, y el vector b; contiene el vector de pesos
correspondiente. Finalmente, asumiendo que se tienen sefiales dadas por y; (t) a partir de un numero Ny

electrodosconi = 1,2, ..., Ny , el modelo puede ser generalizado como:

Y = XA+ ZB + E (4.16)

Donde Y = [yy, ..., yNy]es una matriz Ny X Ny, con las sefiales provenientes de todos los electrodos como

columnas, E es la matriz de ruido construida de la misma manera, igual que A y B que contienen los valores de
amplitud de las sefiales sinusoidales y las sefiales de ruido para todos los electrodos, respectivamente.
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Como se busca la interferencia de las actividades cerebrales que no estan relacionadas con los SSVEP, inicialmente
se removieron todos los componentes de potenciales SSVEP de todos los electrodos, al proyectarlos en el

complemento ortogonal de la matriz X de acuerdo con la ecuacion:

Y=Y-XXT"TX)"XTy (4.17)

El denominador en la ecuacion (4.18) corresponde a la energia total en la sefial de ruido y el numerador corresponde

a la energia total retenida cuando se usan N combinaciones. Se escoge entonces N tal que cerca del 90 % de la
energia de la sefal de ruido sea descartada.

N
S A
£> 0.1 (4.18)

Ny

Zj=17‘j

Si se toman los vectores propios correspondientes W = [Wl, ...,WNS] se obtienen los canales S =

[s1, ) SNs] aplicando la siguiente formula:

S=YW (4.19)

Finalmente se encuentra la presencia de sefiales SSVEP utilizando la férmula:

Ns Np
T Z L (4.20)
Nsl 4 e~ % |

T corresponde al promedio de la relacion sefial a ruido (SNR) a través de los Nh harmonicos. Para calcular estas
SNR se calcula la potencial de la sefial asi:

Pk,l = ||XkTSl||2 (4‘21)

Para la potencia de las demés sefiales se utiliza un modelo auto regresivo AR (p)que es aplicado a la sefial de los
canales obtenidos luego de extraer las sefiales SSVEP, es decir sobre:

S=S—XXTX)"'xTSs=¥Yw (4.22)

Los modelos AR(p) son eficientemente ajustados invocando el teorema Wiener-Khinchin para calcular la

autocovarianza de cada canal y luego resolver la ecuacién de YuleWalker. Asi se encuentran los parametros
al,a2,...,ap del modelo AR (p) al igual que la varianza del ruido blanco del proceso 2 [33].

Asumiendo que se ajustdé un modelo AR(P) al canal S, el nivel de ruido predicho para el arménico k de la
frecuencia SSVEP esta dado por:
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N, o?

—  (423)
L
1+ 25):1 ajexp(— F—])

Se calcula entonces T a partir de la ecuacion (4.20) para cada una de las frecuencias, obteniendo asi una

caracteristica T’ por cada estimulo utilizado, en este caso el sistema proporciona cuatro estimulos visuales y por lo

tanto el algoritmo entrega cuatro caracteristicas [14].
4.3 CLASIFICACION

La 1ltima etapa del sistema es la encargada de clasificar la sefial EEG entre cuatro clases relacionadas a las cuatro
frecuencias de parpadeo de los cuatro estimulos visuales.

En ésta etapa, se implementaron cuatro clasificadores para comparar su desempefio y escoger el que ofreciera
mejores resultados. Los clasificadores van desde tecnicas estadisticas hasta técnicas de inteligencia computacional
y corresponden a: el maxima criterion, redes neuronales, los k-vecinos mas cercanos y el clasificador bayesiano. A
continuacion se describe cada uno de ellos.

4.3.1 Maxima criterion

En la etapa de extraccion de caracteristicas, todas las técnicas entregaron cuatro caracteristicas, donde cada
caracteristica representaba un indice de correlacion entre la sefial EEG medida y una sefial de referencia. Esta ultima
representa la sefial generada por uno de los estimulos visuales. Este método se basa en que la caracteristica de mayor
valor corresponde a la mayor sincronia entre la sefial medida y la sefal de referencia, por lo tanto se asigna a la
clase que representa la frecuencia de dicha sefial de referencia.

4.3.2 Clasificador bayesiano

Es un clasificador probabilistico fundamentado en el teorema de Bayes. El clasificador implementado modela una
funcion de densidad de probabilidad para cada clase; donde se asume que cada funcion sigue una distribucion
normal. De esta manera se model6 una funcion de densidad de probabilidad por clase a partir de los valores de las
caracteristicas extraidas en la etapa anterior [34]. Cada funcidn se encuentra descrita por la siguiente ecuacion

matematica:

1 1
p() = —g—zexp{—5 (x — WL (x — W}
21| 3. 2

Para estimar el valor de la media y la matriz de covarianza que definen la funcién de densidad de probabilidad de

cada clase, se aplicé la maxima verosimilitud, segun la cual:

N
A=g )X
n=1
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N
~ 1
5 = ﬁzlm - a0

Donde fly Z son resultados intuitivos de la media y la matriz de covarianza, obtenidos a partir de un porcentaje de
los datos totales, que se reservd para el modelamiento de la funciones de densidad de probabilidad, para
posteriormente usar dichas funciones para la clasificacion del resto de los datos [35].

Finalmente el clasificador bayesiano obtiene la clase C}, , a la cual asigna el vector de caracteristicas, gracias a que
representa la clase mas probable a la cual tal vector puede pertenecer, no es necesario tener en cuenta la probabilidad
a priori, ya que en este caso las clases son equiprobables.

4.3.3 Redes neuronales (RNA)

Las redes neuronales o RNA son modelos matematicos que fueron disefiados para “emular” las caracteristicas del
funcionamiento basico de las neuronas bioldgicas, para esto, utilizan como elemento de procesamiento a la neurona
artificial, que al igual que su homénimo bioldgico responde a una excitacion y comunica dicha respuesta con demas
neuronas, formando asi conexiones sinapticas. Estas conexiones son las que proveen a las RNA de gran capacidad
de aprendizaje.

Para su funcionamiento, se aplica un conjunto de entradas a la neurona, cada una de las cuales representa una salida
de otra neurona. Cada entrada se multiplica por su "peso" o ponderacion correspondiente analogo al grado de
conexion de la sinapsis. Todas las entradas ponderadas se suman y se determina el nivel de excitacion o activacion
de la neurona. El peso que se asocia a cada entrada es determinado entonces por un proceso de aprendizaje que
puede ser supervisado o no supervisado. En el entrenamiento supervisado la red es expuesta a pares entrada-salida
conocidos y en el no supervisado la red se entrena inicamente con vectores de entrada, no requiere de resultados
esperados.

En la tabla 12 se resume la topologia de la red neuronal implementada.

47



Tabla 12. Topologia de la red neuronal

Tipo Feedforward
Entradas 4

Salidas 4

Capas ocultas 1
Neuronas en capa oculta 10

Epocas 160

Performance 0.493
Funcién de activacién Tansig en ambas capas

Aprendizaje Supervisado

4.3.4 Los k vecinos mas cercanos

Este es un método de clasificacion no paramétrico y supervisado, que se basa en el principio de que una muestra
representada por un vector de m dimensiones, donde m es el numero de caracteristicas, pertenece a la clase a la que
pertenecen la mayor cantidad de vecinos de los k vecinos mas cercanos a ella. En la fase de entrenamiento, el
algoritmo almacena los vectores que contienen las caracteristicas de cada muestra de entrenamiento y las etiquetas
de las clases a donde pertenece. Ante la presencia de un nuevo dato, el algoritmo calcula la distancia (generalmente
la distancia euclidiana) de la nueva muestra a cada muestra del conjunto de entrenamiento y tiene en cuenta solo
las k muestras mas proximas a ella, y le asigna la clase a la que pertenece la mayoria de dichas k muestras. Para

este proyecto se trabajo con un K igual a 11, valor que se determind heuristicamente.

44 RESUMEN

En este capitulo se explicaron brevemente los cuatro métodos de extraccion de caracteristicas y los cuatro de
clasificacion que se implementaron en el sistema en configuracion offline. Estas herramientas se implementaron
con el proposito de comparar el desempeiio de cada una, y finalmente escoger las caracteristicas y el clasificador
con mejor desempefio y usarlos en configuracion online.
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5. PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Para asegurar las condiciones de reproducibilidad de los resultados es necesario contar con un protocolo
experimental claro que describa las condiciones con las que se trabajo durante la experimentacion. En este capitulo
se explican los protocolos experimentales implementados, uno para las sesiones offline, durante las cuales se
construy6 el banco de datos y otro para las pruebas online.

5.1 CREACION DEL BANCO DE DATOS

Las sesiones se realizaron en un ambiente iluminado con luz natural, cada voluntario se sent6 comodamente a una
distancia de 60 cm de los estimulos visuales, luego de haber aplicado una soluciéon multiprop6sito Renu® en cada
electrodo, se le puso el casco Emotiv Epoc como se puede observar en la figura 5-1. Posteriormente el voluntario
debia fijar su mirada en un estimulo por 30 segundos y luego descansar la vista por un minuto. Este proceso se
repitid 3 veces por estimulo, lo que significa que los datos adquiridos correspondian a sefiales de 90 segundos por
estimulo visual y con una frecuencia de muestreo de 128 Hz.

Eectrrr‘ _
| ?F.i!‘r

| Grabdrion EEG g

&

Estimulos Visuales

Figura 5-2. Procedimiento experimental para la adquisicion de la base de datos.

Las sesiones se realizaron con 15 hombres con edades entre 20 y 35 afios, sin ningun tipo de deficiencia motora y
que nunca habian usado una interfaz cerebro computador. Cada sujeto fue informado por medio de un
consentimiento escrito del propésito, la duracion, y detalles del experimento. Este consentimiento escrito se
encuentra en el Anexo.l.
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5.2 SESIONES ON-LINE

Participaron de los experimentos Online 5 hombres mayores de edad, sin ningun tipo de deficiencia motora, que no
participaron en las sesiones off-line y que nunca habian usado una interfaz cerebro computador. Cada sujeto fue
informado por medio de un consentimiento escrito del proposito, la duracion, y detalles del experimento. Las
sesiones online se realizaron en un ambiente iluminado con luz natural, cada voluntario se sent6 comodamente a
una distancia de 60 cm de los estimulos visuales y a 80 cm de la pantalla del computador. A cada voluntario se le
presento la interfaz y se le explico el funcionamiento de la misma, informandoles el objetivo del experimento
“controlar el movimiento de una silla de ruedas dentro de un entorno 3D, por medio las sefiales eléctricas generadas
por sus cerebros al observar unos estimulos visuales”.

Se desarrollaron dos pruebas online distintas para evaluar el desempefio del sistema cuando se le informaba al
usuario qué comando debia ejecutar y cuando tenia la libertad de ejecutar cualquier comando. Las pruebas se
denominan “Prueba Comandos” y “Prueba Laberinto” y se explican a continuacion.

1. Prueba Comandos: En esta prueba se les explico a los voluntarios la relacion existente entre cada estimulo y
los cuatro comandos posibles de locomocion que podian efectuar. Al iniciar la prueba el entorno 3D es cargado
y mostrado en pantalla, se activan los estimulos visuales y se toman las sefiales EEG por 4 segundos,
posteriormente se desactivan los estimulos visuales y se ejecuta el movimiento identificado por el sistema en
la silla de ruedas virtual expuesta en pantalla, este ciclo se repite indefinidamente hasta que se presione el boton
salida. Una vez que el usuario se ha familiarizado con el sistema se le indico la serie de comandos que debia
enviar al sistema, es decir que estimulo LED debia observar; en total cada usuario envié 16 comandos, cuatro
veces cada uno de los cuatro comandos disponibles; y se registraron las veces que el sistema clasificd
correctamente la sefial y la animacion de las silla de ruedas virtual realizé el movimiento correspondiente,

también se registraron las muestras que fueron ignoradas y no se clasificaron en ningiin movimiento.

2. Prueba Laberinto: En esta prueba se le explica al usuario que su objetivo es llevar una silla de ruedas virtual a
la salida de un laberinto utilizando la actividad cerebral generada al observar cualquiera de los 4 estimulos
como se hizo en la prueba anterior. Finalizada la explicacion se inici6 la prueba por medio del boton “Prueba
Laberinto” y el usuario debia mover la silla de ruedas virtual, como si estuviera sentado en ella (figura 5-2), y
navegar a través de un laberinto para finalmente llegar a la salida. En esta prueba el usuario tenia la autonomia

para decidir qué comandos ejecutar. Se registro el tiempo que cada usuario tardé en llegar a la meta.
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Figr 5-3. Procedimiento experimental para la prueba laberinto.
5.3 INTERFAZ PRINCIPAL

La aplicacion elaborada pone a disposicion una interfaz cerebro-computador online funcional. En la interfaz grafica
se muestra inicialmente el entorno 3D, se crea una captura de las sefiales EEG por una ventana de tiempo establecida
y luego se ejecuta cada una de las etapas necesarias para la clasificacion de un comando, es decir se ejecutan las
etapas de pre-procesamiento, procesamiento y clasificacion para la sefial EEG adquirida. Una vez clasificada la
muestra, la interfaz simula el movimiento de una silla de ruedas correspondiente al comando clasificado.

En la figura 5.3 se puede apreciar el disefio de la interfaz principal, a continuacién se explican los elementos que la

componen y las funciones que desempefan.
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Figura 5-4. Interfaz principal online

La interfaz se compone de:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Botén Prueba Comandos: Este botén permite dar inicio a la prueba comandos, donde ejecuta el ciclo

correspondiente a toda la implementacion de la interfaz online, desde la etapa de adquisicion EEG hasta la
clasificacion y ejecucion del movimiento de la silla de ruedas.
Boton Prueba Laberinto: Este boton permite dar inicio a la prueba laberinto de la interfaz y ejecuta el ciclo

correspondiente a toda la implementacion de la interfaz online, desde la etapa de adquisicion EEG hasta la
clasificacion y ejecucion del movimiento de la silla de ruedas dentro de un laberinto.

Boton Salir: Permite cerrar todas las ventanas en ejecucion y dar salida de la aplicacion.

Grafica EEG: En esta parte de la interfaz se grafican las sefiales EEG correspondientes a la ultima muestra
adquirida, para monitorear la sefial.

Campo ultimo comando: En este campo se lleva un registro del ultimo comando de movimiento clasificado

por la interfaz, donde 0, 1, 2, 3, 4 representan, ningin movimiento, giro de 90° hacia la izquierda,
desplazamiento hacia adelante, giro de 90° hacia la derecha y desplazamiento hacia atras, respectivamente.
Vector de Caracteristicas: Este campo permite monitorear los datos de salida que entrega el algoritmo de

extraccion de caracteristicas.
5.3.1 Ciclo de ejecucion online

Como ya se mencion6 luego de presionar el botdn correspondiente a cualquiera de las dos pruebas online en la

interfaz principal se ejecuta el ciclo online. La figura 5-4 muestra el diagrama de flujo asociado a este

comportamiento.
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Figura 5-5. Diagrama de flujo del ciclo online.

Inmediatamente después de accionar el boton “Prueba Comandos” se carga la ventana de visualizacion del entorno
3D que se puede apreciar en la figura 5-5. En esta ventana se ejecutaran los movimientos clasificados por la interfaz.
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File View Viewpoints Navigation Rendering Simulation Recording Help

Figura 5-6. Ventana de visualizacion del entorno 3D prueba Comandos.

De igual manera después de accionar el boton “Prueba Laberinto” se carga la ventana de visualizacion del entorno
3D correspondiente que se puede apreciar en la figura 5-6. En esta ventana se ejecutaran los movimientos

clasificados por la interfaz durante esta prueba.

File View \Viewpcints Navigation Rendering Simulstion Recording Help

_untitied_1 vy vdP A dd N EaEN

Figura 5-7. Ventana de visualizacion del entorno 3D prueba Laberinto.

5.4 RESUMEN

La aplicacion online soporta dos diferentes pruebas: la prueba comandos que tiene el propdsito de evaluar el
desempefio del sistema y contrastar los resultados obtenidos con los resultados del analisis offline; y la prueba
laberinto que proporciona al usuario un ejemplo de aplicacion que se podria implementar en el dia a dia de una
persona con dificultades de locomocion.
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS

Para evaluar el funcionamiento del sistema y comparar los métodos de procesamiento implementados, se realizaron
pruebas en modo off-line y on-line. A continuacion se describen las especificaciones de cada configuracion, los
parametros aplicados en cada método de procesamiento y los resultados obtenidos en las pruebas realizadas.

6.1 CONFIGURACION DE LAS PRUEBAS OFF-LINE

En la fase de preprocesamiento de la sefal, especificamente la implementacion del filtro CAR, se tuvo en cuenta
solo las senales adquiridas a través de diez canales: F3, F4, FC5, FC6, F7, F8, T7, T8, P7, P8, Ol y O2; y para el
procesamiento restante, que corresponde a la extraccion de caracteristicas y clasificacion, solo las adquiridas a
través de los canales: P7, P8, Ol y O2.

En la fase de procesamiento, las sefiales se dividieron en muestras de 2, 3,4, 5, 6 y 7 segundos, se compararon los
resultados en cada caso, para identificar el tiempo minimo requerido que garantizara un porcentaje de éxito del 80%

0 mas.

6.2 RESULTADOS DE LAS PRUEBAS OFF-LINE

Después de aplicar el filtro CAR, que tiene como objetivo mejorar la relacion sefial a ruido de los datos adquiridos,
se procede a extraer las caracteristicas, usando tres métodos: el fndice Multivariante de Sincronizacion (MSI), la
Combinacion Minima de Energia (MEC) y el Anlisis de la Correlacion Canonica (CCA); al aplicar estos métodos,
se obtiene en los tres casos, cuatro caracteristicas. Cada caracteristica es un indicador de la similitud entre la sefial
adquirida y una de las 4 sefales de referencia, donde cada sefial de referencia representa la sefial emitida por uno
de los cuatro estimulos visuales y por lo tanto, tiene como frecuencia fundamental la frecuencia de parpadeo del
estimulo visual que representa. A continuacion se presentan los resultados obtenidos con todos los métodos de
extraccion de caracteristicas y los diferentes clasificadores implementados, para una ventana de analisis de distintos

tamanos.

6.2.1 Maxima Criterion

Como ya se menciono, las tres técnicas de extraccion de caracteristicas entregan cuatro indicadores que
proporcionan informacion sobre la similitud entre la sefial de prueba y cuatro sefiales de referencia que representan
las sefiales que emiten los estimulos visuales. De esta manera, la caracteristica que tenga un mayor valor representa
la mayor similitud entre la sefial de prueba y una de las sefiales de referencia y por tanto, se asume que su frecuencia
corresponde a la frecuencia fundamental de dicha sefial de referencia, y se clasifica en dicha clase. Los resultados
obtenidos aplicando este criterio para cada voluntario con una ventana de analisis de tres segundos, se consignan
en la tabla 13.

Tabla 13. Comparacion de las técnicas de extraccion de caracteristicas con maxima criterion.
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Sujeto Tasa de éxito (%)
MSI MEC CCA
#1 63 72 62
#2 65 71 71
#3 73 75 78
#4 65 71 65
#5 58 80 60
#6 53 78 50
#7 70 80 45
#8 74 71 67
#9 74 95 70
#10 95 94 57
#11 66 97 73
#12 73 78 77
#13 56 47 45
#14 63 61 54
#15 70 83 51
Promedio 68 77 62

Se observa que las caracteristicas de mejor desempefio fueron las obtenidas con el método MEC, obteniendo
porcentajes de éxito de hasta el 97% para un usuario y un porcentaje promedio de éxito del 77%, superando en un
11y 15% a los métodos MSI y CCA respectivamente.

En la figura 6-1 se expone el desempefio de los cuatro metodos junto con el maxima criterion para muestras de
diferente duracion.

Desempeiio usando maxima criterion

100

E 50 o— MSI
= 40 ——MEC
30
20 CCA
10
O T T T T T 1
2 3 4 5 6 7

Ventana de analisis (s)

Figura 6-1. Desempefio de las técnicas de extraccion de caracteristicas usando méaxima criterion, para
diferentes tamafios de la ventana de analisis
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Como era de esperarse la tasa de éxito aumenta con el tamafio de la ventana de analisis, gracias a que se dispone de
mayor cantidad de informacion, este comportamiento se evidencia para todos los métodos, y ademas se mantiene
un porcentaje mayor de éxito para el método MEC con respecto a MSI y CCA para todas las ventanas de analisis.

6.2.2 Clasificadores

Con el fin de mejorar el porcentaje de aciertos del sistema, se implementaron tres clasificadores: el clasificador
Bayesiano, el método de los K vecinos mas cercanos y una red neuronal artificial. Para el entrenamiento de estos
tres clasificadores se destinaron los datos adquiridos en tres sujetos, es decir el 20% del total de los datos; el resto
de datos se us6 para validar el funcionamiento de las técnicas. En la tabla 14 se consigné el porcentaje de éxito
obtenido con cada método de extraccion de caracteristicas trabajando en conjunto con cada clasificador para
ventanas de analisis de 2, 3, 4, 5, 6 y 7 segundos. Por otra parte la figura 6-2 presenta graficamente el promedio del
porcentaje de éxito de cada método en relacion a la desviacion estandar.

Tabla 14. Comparacion de los clasificadores.

Tasa de éxito (%)
MSI MEC CCA
Ventana de analisis (s) Bayes kNN NNA Bayes kNN NNA Bayes kNN NNA
2 68 65 66 74 68 74 60 56 59
3 74 71 72 81 80 78 66 62 66
4 79 77 61 87 85 85 71 65 61
5 82 82 84 90 89 68 72 70 71
6 84 80 88 90 89 89 75 73 73
7 85 83 81 92 92 92 76 75 75
Porcentaje de Exito vs Desviacion Estandar de las Tecnicas Implementadas
85 T T T 1
MEC-Bayes
80! «MEC-KNN
o)
Z «MEC-NNA
v
T
L2 75
g #MSI-Bayes
o #MSI-NNA
o #MSI-KNN
.2 70}
<
€
v
o |CCA-Bayes
& €5 CCA-NNA
65 !
@ CCA-KNN
60 L J
5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14

Desviacion Estandar

Figura 6-2. Desempeifio de los métodos implementados vs la desviacion estandar de los resultados obtenidos
para una ventana de tres segundos.
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Nuevamente el método de extraccion de caracteristicas MEC es el que entrega los mejores resultados; de manera
que este método en trabajo conjunto con el clasificador bayesiano proporciona el porcentaje de éxito mas alto, y
ademas, la segunda menor desviacion estandar, lo que se traduce en resultados poco dispersos. Por lo que uso6 para

la configuracion on-line del sistema.

Las sefiales cerebrales pueden verse contaminadas por actividad cerebral que no es de interés y no esta relacionada
con el procesamiento visual de los potenciales evocados, sefiales electromiograficas, sefiales electroculograficas,
entre otras. Con el fin de detectar anticipadamente la presencia de sefiales contaminadas de mala calidad, que
conllevan a bajos porcentajes de acierto, se establecié un indicador de baja calidad de las sefiales tal como se explica

a continuacion.

6.2.3 Indicador de sefiales con un pobre contenido de informacion

Para identificar los potenciales evocados después de aplicar el método de la Minima Combinacién de Energia
(MEC), se encontro la relacion, descrita por la ecuacion (4.20), entre la potencia de la sefial y la potencia del ruido
presente en la sefial, en cada una de las cuatro frecuencias de interés. Estos valores de relacion sefial a ruido (SNR)
para cada frecuencia proveen informacion sobre la calidad de la sefial, pues en caso de que el valor maximo de los
cuatro calculados sea bajo, el contenido de interés es pobre en relacion al ruido presente en la sefial.

Ns Np

r=—1 ZZP"" (4.20)

=1 K=1 ™

Para evaluar la relacion entre el valor maximo de SNR de cada muestra y la probabilidad de que sea clasificada con
o sin éxito, se realizo la grafica 6-2. Esta grafica presenta el valor maximo de SNR de las 1800 muestras (con un
tamano de tres segundos) del banco de datos adquirido. Las muestras se clasificaron usando el méxima criterion, y
en la gréafica se presenta el valor méaximo de SNR en azul, si la muestra fue clasificada exitosamente, y en amarillo
si por el contrario fue clasificada errobneamente. Adicionalmente aparece en la grafica una linea que corresponde al
valor promedio de los SNR graficados que pertenecen a muestras clasificadas erroneamente. Como era de esperarse,

las muestras con mala clasificacion presentan valores pequefios de SNR.
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Valor del SNR de las muestras del banco de datos

SNR -

L 1 1 1 1 y Muestras
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 6-3. Valor maximo de SNR de todas las muestras del banco de datos, cuando fueron bien y mal

clasificadas.

Para analizar el comportamiento del SNR en relacion al tamafo de la muestra, se calcul6 el promedio del valor
maximo de SNR de las muestras mal clasificadas, para diferentes tamafios de muestras, usando el banco de datos
adquirido a partir de 15 sujetos. En la tabla 15 se consignaron los valores obtenidos, de los cuales se puede decir

que el SNR promedio de las muestras mal clasificadas presenta poca variacion respecto al tamafio de la muestra.

Tabla 15. Comparacion de SNR para cada ventana de tiempo.

Ventana de analisis (s) SNR Promedio
2 2.7
3 2.5
4 2.6
5 2.5
6 2.6
7 2.5

De lo anterior se puede concluir, que si la relacion sefial a ruido de la muestra es baja para todas las frecuencias de
interes, la sefial se encuentra muy contaminada y por tanto, aumenta la probabilidad de que el sistema la clasifique
errOneamente.

Se establecid un umbral de 2.2 que indica que, en caso de que ninguno de los valores de relacion sefial a ruido de

la muestra en las cuatro frecuencias de interés supere tal umbral, la muestra debe ser ignorada y se debe volver a

capturar la sefial para que el usuario ejecute de nuevo el comando. El valor establecido corresponde al décimo
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percentil de los datos de SNR para un tamafio de muestra de dos segundos, que es la ventana de analisis
implementada mas pequefa y la que presenta los peores resultados, lo que quiere decir que en el peor de los casos
el indicador de calidad de las muestras ignorara el 10% de las muestras.

En la tabla 16 se presentan los resultados obtenidos para diferentes ventanas de analisis, después de aplicar este
criterio que pretende ignorar las sefiales severamente contaminadas. La mayor mejora se presentd para una ventana
de analisis de tres segundos, para la cual se obtuvo una rata de éxito 4% mayor a la obtenida antes de aplicar el
criterio, a cambio de ignorar el 11% de las muestras totales. Mientras que en la tabla 17 se presenta el mismo analisis

pero por voluntario, usando una ventana de tres segundos.

Tabla 16. Comparacion de la clasificacion con criterio del SNR para cada ventana de tiempo.

Ventana de Tasa de éxito usando MEC (%)
- Muestras ignoradas (%)

andlisis (s) Bayes KNN NNA

2 71 72 76 10

3 85 84 81 11

4 89 88 87 10

5 91 92 69 8

6 92 91 91 7

7 95 95 94 7

Tabla 17. Comparacion de la clasificacion con criterio del SNR para cada voluntario.

Tasa de éxito usando MEC (%)
Voluntario Muestras ignoradas (%)
Bayes kNN NNA

#1 87 81 81 16
#2 78 76 75 18
#3 85 87 83 7
#4 84 83 83 12
#5 75 75 77 10
#6 85 85 87 7
#7 75 70 69 8
#8 91 94 87 16
#9 93 92 86 3
#10 88 91 81 2
#11 85 86 84 0
#12 89 84 84 13

Promedio 85 84 81 11
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6.3 RESULTADOS DE LAS PRUEBAS ON-LINE

Con base en los resultados de las pruebas off-line, se mantuvo la mejor configuracion para las pruebas on-line; esto
es, el uso del método MEC para la extraccion de caracteristicas y un clasificador Bayesiano, para la identificacion
de las muestras. El sistema no requiere que el usuario realice ningun tipo de entrenamiento, ya que el casificador
Bayesiano se model6 con un porcentaje del banco de datos obtenido en configuracion off-line. Ademas se utilizo
una ventana de cuatro segundos, debido a que de las pruebas off-line se encontré que se necesitaba una ventana
igual o mayor a tres segundos para obtener una rata de éxito superior al 80% (ver tabla 14). A continuacion se
presentan los resultados obtenidos para las dos pruebas realizadas online, en donde se trabajo con 5 voluntarios
nuevos que no participaron en las pruebas de configuracion off-line y que ademas nunca habian usado una interfaz
cerebro computador.

6.3.1 Resultados prueba comandos

En la tabla 18 se muestran la rata de éxito y el porcentaje de muestras ignoradas para los cinco voluntarios que
participaron del experimento online prueba comandos, para la cual el usuario debia ejecutar la secuencia de
comandos que se le indicaba, y por lo tanto no tenia que pensar qué comando ejecutar, a diferencia de la prueba
laberinto, en la cual el usuario tenia libertad de ejecutar cualquier comando.

La rata de éxito promedio fue del 86%, muy cercano al 87% obtenido en las pruebas off-line para esta combinacion
de algoritmos.

Mientras tanto en la tabla 19 se presenta la matriz de confusion obtenida, donde se especifica el porcentaje de
aciertosy el porcentaje de muestras ignoradas para cada frecuencia, usando los resultados obtenidos de los cinco
voluntarios. Se puede concluir que las frecuencias de 9 y 13 Hz son las que el sistema clasifica con mayor
acertividad, mientras que para la frecuencia de 15 Hz es que mas erra. De esta manera, las frecuencias de 9 y 13 Hz
se asignaron a los comandos que probablemente el usuario ejecutard con mas frecuencia a la hora de navegar
libremente con la silla de ruedas virtual, estos son el desplazamiento hacia adelante y el giro de 90° hacia la derecha
(es tan probable como el giro hacia la izquierda, asi que se escogié de manera aleatoria); y la frecuencia que el
sistema peor reconoce se asigno al desplazamiento hacia atras de la silla, el cual probablemente sera el comando

ejecutado con menor frecuencia.

Tabla 18. Tasa de éxito y tasa de error prueba comandos.

Tasa de Exito (%) Muestras ignoradas (%)
Usuario 1 81.2 0
Usuario 2 93.7 0
Usuario 3 61.5 18.7
Usuario 4 100 0
Usuario 5 93.7 0
Promedio 86.1 3.7
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Tabla 19. Matriz de confusion prueba comandos.

Esperado Muestras
7 Hz 9 Hz 13 Hz 15 Hz .
Obtenido ignoradas
7 Hz 15 0 0 1 1
9 Hz 3 19 0 1 0
13 Hz 0 0 19 2 0
15Hz 1 1 1 14 2
78.9% 95% 95% 77.7%

6.3.2 Resultados prueba laberinto

En la tabla 20 se muestra el tiempo que tardd cada voluntario en llegar a la meta del laberinto, el cual esta
directamente relacionado con la cantidad de comandos que tuvo que ejecutar debido a errores de clasificacion del
sistema y el tiempo adicional que toma repetir un comando cuando el sistema lo ignora por contaminacion. Se
puede observar la estrecha relacion entre el tiempo que tard6 cada voluntario y la rata de éxito del sistema obtenida
en la prueba anterior para dicho voluntario. Esto puede estar relacionado con que los potenciales en estado estable

se presentan de manera mas contundente en algunos usuarios que en otros.

Tabla 20. Resultados de cada usuario en el laberinto.

Tiempo en Laberinto (min) Numer.o de comandos Rata de Exito (%)
ejecutados

Usuario 1 4.13 20 100
Usuario 2 4.11 20 100
Usuario 3 6.68 33 80.3
Usuario 4 4.53 22 95.4
Usuario 5 4.92 25 90

Promedio 4.87 24 93.1

Todos los 5 voluntarios que ejecutaron la prueba laberinto pudieron terminar la prueba exitosamente, es decir,
fueron capaces de salir del laberinto modulando las sefiales eléctricas de sus cerebro. La cantidad minima de
comandos para resolver el laberinto son 20, teniendo en cuenta que por cada comando hay 12 segundos (4
adquisicion, 2 animacion, 4 pausa, 2 offset encendido y apagado de estimulos) el tiempo minimo tedrico de solucion
del laberinto es de 4 minutos. Los 5 voluntarios tuvieron buenos tiempos. Dos de ellos lograron un recorrido
perfecto de solo 20 comandos obteniendo 4.13 y 4.11 minutos respectivamente, tal que el sistema reconocid

correctamente todos los comandos y no tuvieron que repetir o corregir ningiin movimiento.
Otro indicador de desempefio del sistema es la llamada rata de transferencia de informacion (I/7R, del inglés

Information Transfer Rate). Esta medida indica la cantidad de informacion confiable recibida por el sistema por

unidad de tiempo [32], y se calcula de acuerdo con la siguiente formula:
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60 (1-p)
ITR(Bpm) = —* (loga N + plog, p + (1 — p) logz (F;—77))

Donde N es la cantidad de comandos, P corresponde a la tasa de éxito y T es el tiempo de deteccion. La ITR
obtenida es de 18 Bits/min, la velocidad es alta para este sistema considerando que es de bajo costo usando un casco

comercial como lo es el Emotiv EPOC.
6.4 RESUMEN

Se realizaron pruebas en configuracion offline y online. En configuracion offline se adquirieron las sefiales EEG
de 15 sujetos que debian enfocar uno de los estimulos visuales por 30 segundos tres veces (proceso que se repetia
para cada estimulo), y no recibian ningtn tipo de realimentacion por parte del sistema. Con estos datos se comparo
el desempefio del sistema usando las diferentes técnicas de extraccion de caracteristicas y el clasificador maxima
criterion para diferentes ventanas de analisis; y se obtuvo un porcentaje de aciertos maximo del 82% usando la
herramienta MEC para una ventana de andlisis de cuatro segundos. Luego se implementaron los tres clasificadores,
de manera que las caracteristicas obtenidas a partir de tres sujetos se usaron para el entrenamiento y los datos de
los 12 sujetos restantes se usaron para validar y evaluar el funcionamiento de los clasificadores. Se comparé el
desempefio de las diferentes combinaciones de tipos de caracteristicas y clasificadores, y se encontrd que el
algoritmo MEC y el clasificador bayesiano entregaban los mejores resultados, tal que el desempefio del sistema
usando estos métodos es del 87% para una ventana de analisis de cuatro segundos. Posteriormente se realizaron las
pruebas en configuracion online usando solo la técnica MEC para el calculo de caracteristicas y el clasificador
bayesiano que se entrend en configuracion offline. Se realizaron dos tipos de pruebas: la prueba comandos y la
prueba laberinto. En la primera el usuario debia transmitir el comando que se le indicaba y podia observar en la
pantalla como habia sido interpretado dicho comando y ejecutado en una silla de ruedas virtual. La segunda prueba
permite que el usuario navegue a través de un laberinto con los comandos que sean de su eleccion hasta que salga
del laberinto y llegue a una meta. Se trabaj6 con una ventana de andlisis de cuatro segundos para ambas pruebas y

en la primera se obtuvo una tasa de éxito del 86% y en la segunda del 93%.
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7. CONCLUSIONES

El trabajo presenta el desarrollo una interfaz cerebro computador basada en el paradigma de potenciales de estado
estable evocados visualmente; se valido su funcionamiento y se compar6 el desempefio de diferentes técnicas de
procesamiento de sefales EEG para la implementacion de este tipo de sistemas. Se puede concluir que:

Se desarroll6 una plataforma hardware para generar estimulos visuales con las caracteristicas necesarias para
generar los potenciales de estado estable en las sefiales EEG. Los estimulos pueden generarse a 7.02, 9.07, 13.15 y
15.2 Hz, las cuatro frecuencias se encuentran en el rango de las bajas frecuencias, para garantizar gran amplitud

del potencial.

Se implementaron y compararon las técnicas MEC, MSI y CCA para la extraccion de caracteristicas de las sefiales
EEQG, siendo el método MEC el que presentd el mejor desempefio. Esto se debe a que el método MEC atentia al
maximo las sefiales que capturan los electrodos que no corresponden a los potenciales en estado estable esperados
y posteriormente detecta la presencia de los potenciales.

Se implementaron y compararon los clasificadores Bayesiano, KNN y RNA para la discriminacion de las sefiales
EEQG, siendo el clasificador Bayesiano el que present6 el mejor desempefio.

Se implementd una opcidn de rechazo mediante un indice que establece la calidad de las sefiales que aprovecha la
informacion que se genera durante el calculo de las caracteristicas por el método MEC. De este modo, no se

introduce un procesamiento adicional, y el sistema ahorra el tiempo de procesamiento de esa sefial.

Una vez establecida las mejores técnicas para extraccion de caracteristicas y de clasificacion; esto es, el método
MEC y el clasificador Bayesiano, respectivamente. Se realizaron pruebas off-line y on-line. En el primer caso se
alcanzd un porcentaje de éxito del 87% con una ventana de cuatro segundos a 12 sujetos de prueba. En la
configuracion online se alcanzd un porcentaje promedio de éxito del 86% al estimular por un tiempo de cuatro
segundos a cinco sujetos de prueba diferentes a los 12 sujetos anteriores; asi mismo, se obtuvo una ITR de 18
(Bits/min).

El sistema permite el comando de una silla de ruedas virtual a partir de la modulacién de la actividad cerebral del

usuario, el sistema esté restringido a cuatro comandos y la ejecucion de estos se efectlia cada 10 segundos.
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8. TRABAJO FUTURO

® Los trabajos futuros estan orientados a la adecuacion de la interfaz cerebro-computador para ser
implementada en sistemas embebidos como Raspberry pi o incluso un Smartphone, para asi aumentar el
impacto y los alcances del sistema acercandose a una soluciona final que pueda ser parte del dia a dia de

cualquier persona.

®  Adecuacion de una silla de ruedas eléctrica real para ser implementada junto al sistema elaborado, la silla
debe tener sensorizacion e inteligencia suficiente para tomar decisiones y proteger al usuario en

movimientos peligrosos.

® Explorar el desempefio del sistema usando matrices LED de otro color y patrones de parpadeo diferente,
ya que pueden generar potenciales evocados de mayor magnitud y de esta manera mejorar la probabilidad
de éxito del sistema.

®  Ampliar el numero de clases a discriminar por el sistema, para dar mas opciones al usuario que le permitan
girar hacia la derecha o hacia izquierda con angulos de diferentes dimensiones. Ademas se podria
implementar una aplicacion con un teclado virtual o un brazo robético de varios grados de libertad.

® [mplementar el sistema en un casco de codigo abierto como Open Bcei, para tener mas libertad en la
adquisicion de las sefiales y la elaboracion de aplicaciones, tal que se pueden modificar los codigos que
vienen de fabrica con el casco.
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ANEXOS

Anexo.1 Consentimiento escrito entregado a los voluntarios.

Universidad
del Valle

INTERFAZ CEREBRO COMPUTADOR BASADA EN POTENCIALES DE ESTADO
ESTABLE EVOCADOS VISUALMENTE PARA EL CONTROL DE MOVIMIENTO
DE UN DISPOSITIVO VIRTUAL

Consentimiento informado

El Grupo de Investigacion PSI de la Universidad del Valle se encuentra
desarrollando el proyecto de investigacion “Interfaz Cerebro Computador Basada
en Potenciales de Estado Estable Evocados Visualmente para el Control de
Movimiento de un Dispositivo Virtual” el cual tiene como propésito desarrollar una
interfaz cerebro computador que permita la interaccion del usuario con un
dispositivo externo a partir de la interpretacion de su actividad cerebral.

En esta investigacion participaran los estudiantes de ingenieria electronica Johan
Leandro Porras y Maria Estefania Rengifo y como directores los profesores
Humberto Loaiza y Sandra Nope. Para el desarrollo del proyecto se espera contar
con al menos la participacion de 20 voluntarios. Le estamos solicitando
autorizacién para hacer mediciones de su actividad cerebral mientras observa
una fuente de luz parpadeante y asi nos permita analizar los datos que son de
gran importancia para el desarrollo de una interfaz cerebro computador. Si lo
desea puede conservar una copia del presente consentimiento informado, en
caso de participar en el experimento.

El tiempo de patrticipacion es de aproximadamente 30 minutos incluyendo los

periodos de descanso. Cada sesion tiene una duraciéon de 30 segundos, después
de los cuales puede descansar por un minuto o por el tiempo que considere
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necesario para atenuar la fatiga visual. En total se realizaran 12 sesiones. En
caso de que sienta mucha fatiga visual, o por cualquier motivo desee retirarse del
experimento, por favor informéarselo al investigador para dar por terminado el
experimento y su participacion en el proyecto. Después de tomar los datos de
los participantes se realizara la implementacion de algoritmos y técnicas para
interpretarlos.

La participacion en el proyecto puede producir incomodidad y fatiga visual si el
sujeto de prueba se expone prolongadamente pero no traera ningun riesgo contra
su salud, ni atenta contra su integridad moral. Como parte de los beneficios que
tiene el desarrollo de esta investigacion es aportar experiencia y conocimiento en
el desarrollo interfaces computador, las cuales son sistemas Uutiles para las
personas que padecen de deficiencias motoras. Es importante mencionar que no
existe ninguna compensacion o pago por la participacion, ni tampoco implicara
ningun tipo de gasto para usted. Es por ello que su participacion es voluntaria.

La informacion que sea recolectada serd manejada de forma confidencial, por
tanto so6lo el equipo de investigacion tendrd acceso a ella. No se utilizaran
nombres ni documentos de identificacion. Solo codigos que seran usados por el
equipo de investigacion.

Usted y cada participante podra solicitar explicacion sobre el procedimiento que
se lleva a cabo durante el experimento y sobre el proyecto en general. Los
investigadores se comprometen una vez finalizado el proyecto mostrar resultados
sobre el desempefio obtenido con la interfaz a la comunidad que le interese
conocerlos.

Consentimiento:

Entiendo el propdsito de la investigacion y comprendo cual es mi participacion.
Autorizo que se conecte un dispositivo en mi cuero cabelludo para la toma de
datos de mis sefiales cerebrales mientras oriento mi mirada a una fuente de luz
parpadeante.

Autorizo utilizar los resultados obtenidos en la presente investigacion, en estudios
similares futuros, previa aprobacion del Comité de Etica de la Universidad del
Valle.

Nombre

Firma

Para cualquier informacién adicional que requiera sobre esta investigacion
puede ponerse en contacto en la Universidad del Valle con: Maria Estefania
Rengifo, teléfono celular: 3004765691, correo electronico: maria.rengifo.bedoya
@correounivalle.edu.co o con Johan Leandro Porras, teléfono celular:
3163263831, correo electronico: johan.porras@correounivalle.edu.co, o con
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Humberto Loaiza, correo electronico: Humberto.loaiza@correounivalle.edu.co o
con Sandra Nope, correo electrénico: Sandra.nope@correounivalle.edu.co. O a
través del correo electronico del Comité de Etica Humana de la Facultad de Salud
— Universidad del Valle: eticasalud@correounivalle.edu.co y Teléfono 518 5677

Testigo No. 1 Testigo No. 2

Fecha de diligenciamiento:
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