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1 Capitulo 1: Introduccion

El registro de sefales de Electroencefalografia (EEG) ha sido empleado ampliamente en
aplicaciones médicas, incluido el monitoreo de actividad cerebral para pacientes con
trastornos neurolégicos tales como: Alzheimer, Esclerosis Mdltiple, Parkinson, accidentes
cerebrovasculares, entre otros [1-5]. Por otro lado, el procesamiento de estas sefiales EEG,
la deteccion de intenciones motoras y potenciales relacionados a eventos, han logrado
establecer la base para el desarrollo de la Interfaz Cerebro-Ordenador (BCI). Esta Gltima,
beneficia a las personas con discapacidades motrices al permitirles controlar protesis
activas [6], ortesis de asistencia biomecéanica [7], exoesqueletos robdticos de extremidades

inferiores [8] y dispositivos de automatizacion del hogar [9,10].

El registro de las sefiales EEG se lo puede realizar de forma invasiva y no invasiva. El
primer método de registro requiere intervencion quirdrgica con equipamiento mas sensible,
especializado y presenta un riesgo para el paciente [11]. En contraparte, el segundo
método de registro no requiere equipos excesivamente costosos ni una intervencion
quirargica [12], convirtiéndolo en una atractiva alternativa gracias a la cada vez mas
accesible tecnologia de adquisicion de datos EEG no invasivos. Por ejemplo, empresas

tales como EMOTIV (www.emotiv.com) [13] y OPENBCI (www.openbci.com) [14] nos

ofrecen tecnologias viables en cuanto a costo y facilidad de uso para el registro de sefiales
EEG de forma no invasiva [15]. Los equipos no invasivos registran las sefiales con
electrodos que hacen contacto con el cuero cabelludo, estas sefiales bioeléctricas se
utilizan para registrar la actividad de la corteza cerebral en el orden de los microvoltios (uV)
[16]. Gracias al bajo costo y al bajo riesgo que implica el uso de estos dispositivos no
invasivos, cada vez es mas frecuente encontrar trabajos que utilizan estas sefales para el
control de dispositivos buscando mejorar la calidad de vida de las personas con
discapacidades motrices [17]. Sin embargo, dada la naturaleza no invasiva de las sefiales
EEG y a su registro en el dominio del tiempo, son muy sensibles al ruido producido
principalmente por el movimiento relativo entre los electrodos de superficie y el cuero
cabelludo, la sudoracion de la piel, tejido adiposo, los latidos del corazén, el parpadeo y los

armonicos de la red eléctrica [18,19].

En general, aplicaciones basadas en la deteccién de intensiones motoras empleando
sefiales EEG, se han vuelto cada vez mas populares, en particular con el uso de algoritmos

de Aprendizaje Autonomo (Machine Learning - ML) [20,21]. Debido a la elevada relacion
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1.1

sefial-ruido de estas sefiales, las aplicaciones basadas en aprendizaje autbnomo emplean
etapas de pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas [19]. Por otro lado, gracias al
creciente desempefio computacional muchos trabajos han logrado emplear técnicas
basadas en algoritmos de aprendizaje profundo logrando obtener porcentajes de acierto
bastante altos. Trabajos como los realizados por Movahedi et al. [22] demuestran que es
posible detectar actividades mentales como imaginacién de movimiento con un acierto del
86.91% usando el algoritmo Deep Belief Network (DBN) y un acierto de 91.31% con el
algoritmo Sparse version of DBN [22]. En cuanto a la deteccion de movimiento de las
manos izquierda, derecha y los pies, la investigacion realizada por Schirrmeister et al. [23]
ha demostrado que es posible superar el 90% de acierto empleando el algoritmo Deep
ConvNet. Trabajos como el de Ordbénez et al. [24] empleando el algoritmo Deep
Convolutional Long Short-Term Memory (DeepConvLSTM) con datos registrados de
sensores tales como acelerémetros 3D, giroscopios 3D, sensores magnéticos 3D, 2
sensores inerciales en cada pie y 12 acelerdmetros en extremidades; han logrado obtener
porcentajes de acierto de 89,5% en la detecciébn de modos de movimiento y 91,5% en el
reconocimiento de gestos. Con el mismo dataset que el trabajo anterior [24], Abdulmajid et
al. [25] han logrado realizar el reconocimiento de actividad humana con un porcentaje de
acierto de 97.8% con el algoritmo Deep Recurrent Neural Networks (DR NN). Trabajos
como el de Bashivan et al. [26] demuestran que el uso combinado de algoritmos como el
LSTM y el Deep Recurrent-Convolutional Network puede mejorar el porcentaje de acierto
en la clasificacion entre un 11,32% a 12,86%. Finalmente, el trabajo realizado por He et al.
[27] ha logrado demaostrar que el uso de los algoritmos de aprendizaje profundo puede ser
aplicado en la caracterizacion automética de sefiales EEG registradas durante la

realizacion de tareas de intenciones de movimiento.

Justificacion

Las personas con Pardlisis Cerebral Infantil (PCI) representan una de las principales
causas de discapacidad afectando la calidad de vida de las personas y la de sus familiares
quienes tienen que dedicar tiempo a su cuidado con impacto directo en la economia de la

familia y su relacién con la sociedad [28].

Recientes investigaciones demuestran que la plasticidad cerebral juega un papel

importante en la rehabilitacion de sujetos con PCI [29,30]. Actividades de rehabilitacion
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motora para este tipo de pacientes ayudan a recuperar el desempefio de coordinaciéon
motora y sensorial, mejorando asi las condiciones de vida de los pacientes y el entorno
familiar [31]; pero, algunas de estas terapias de rehabilitacion motora requieren de
asistencia de un especialista que brinda un acompafiamiento durante toda la sesién [32].
Existen equipos robéticos de rehabilitacion motora que ayudan a mejorar la atencion
brindada al paciente, tratando de entregar cierta autonomia en la ejecucion de las tareas
motoras, algunos de estos equipos suelen ser ortesis roboticas o exoesqueletos robéticos
[33]. Estos equipos utilizan sefiales de Electromiografia (EMG) para realizar la deteccion
de la intensién motora de los pacientes, las cuales dependen de la actividad muscular en
pequefias proporciones, siendo esto un problema para personas que han perdido la
capacidad de controlar su actividad muscular, espasticidad muscular o incluso con aquellos

gue han perdido la tonalidad muscular [34,35].

Las recientes aplicaciones de la ingenieria y la neurociencia han conducido al desarrollo
de sistemas de Interfaz Cerebro-Ordenador (BCI) que favorecen las vidas de las personas
con discapacidades motoras [36]. Por esto, el uso de técnicas no invasivas usando
electrodos superficiales de EEG para obtener la actividad eléctrica del cerebro, es una de
las técnicas mas utilizadas para BCI ya que es una alternativa econdémica aplicable en
terapias de rehabilitacion [26,27]. Para el registro de esta actividad cerebral, los electrodos
EEG son utilizados con distribucion estandarizada llamada “Sistema Internacional 10-20”
[28].

Existe un crecimiento sin precedentes de dispositivos para detectar la actividad cerebral
mientras se realizan tareas motoras [29]. Ademas, estudios médicos como los realizados
por He et al. [30], Liu et al. [31] revelan que las sefiales EEG pueden utilizarse para detectar
intenciones de movimiento en personas que sufren trastornos neurolégicos como la
Epilepsia, la enfermedad de Alzheimer y el trastorno de Parkinson [1-5]. En consecuencia,
las personas con discapacidades motoras pueden controlar dispositivos de asistencia o

protesis utilizando sensores EEG no invasivos [31].

Se ha realizado un ndmero importante de estudios para identificar o clasificar las
intenciones de movimiento de las extremidades superiores empleando sefiales EEG [6-
8,15,20,33-36]. Pero, son pocos los trabajos que se refieren a la identificacion de la
intencion de movimiento de las extremidades inferiores [37-40]. No obstante, la

neurorrehabilitacion de los miembros inferiores es un tema importante en el &mbito médico,
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1.2

ya que algunas personas sufren problemas de movilidad en sus miembros inferiores, como
los diagnosticados con trastornos neurodegenerativos como: Esclerosis multiple y las
personas con hemiplejia o tetraplejia [41-46]. En particular, los sistemas convencionales de
Reconocimiento de Patrones (RP) son una de las herramientas computacionales mas
adecuadas para el andlisis de sefales EEG, ya que el conocimiento explicito de las
caracteristicas implicadas en el proceso de RP es crucial, tanto para mejorar el rendimiento

de la clasificacion de la sefial como para proporcionar una mayor interpretabilidad [47,48].

En este sentido, existe una necesidad real de investigar qué técnicas de RP de referencia
y de Ultima generacion, permiten una comprension mas profunda de los patrones asociados
a las intenciones motoras y una adecuada seleccion de la técnica especifica. En esta tesis
doctoral se ha realizado una revision de articulos especializados en la identificacion de
tareas motoras de extremidades inferiores mediante sistemas de analisis de sefales
BCI/EEG basados en la RP. A continuacion, se discute sus metodologias experimentales
para el registro de sefiales de EEG durante la ejecucidon de tareas de extremidades
inferiores. Ademas, revisamos los algoritmos utilizados en las etapas de preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion. Por ultimo, se propone el desarrollo de
algoritmos que nos permitan extraer caracteristicas adecuadas de las intenciones motoras
de extremidades inferiores; y, desarrollar algoritmos de inteligencia artificial que permitan

detectar estas intenciones motoras.

Contribucioén

Entre las principales contribuciones realizadas por esta tesis doctoral se destacan: a) el
andlisis del estado del arte en la deteccién de intensiones motoras para extremidades
inferiores, basados en el andlisis de sefiales EEG; b) el desarrollo de modelos para
deteccién de intensiones motoras empleando algoritmos de aprendizaje no supervisado y
aprendizaje supervisado; c¢) el desarrollo de hardware embebido para aplicaciones
portatiles como test-bed de los algoritmos implementados; y d) la realizacion de una base
de datos con el registro de intensiones motoras empelando sefiales EEG. Estas

contribuciones se detallan a continuacion:

¢ Previo al desarrollo de esta investigacion se realizé una revision literaria de los trabajos
mas destacados en relacion con la deteccidn de intensiones motoras en extremidades
inferiores. La revision realizada en este trabajo es una visibn general segun la
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clasificacion dada en [66]. Su objetivo es presentar un estudio de los articulos cientificos
especializados sobre la deteccién de las intenciones de movimiento de los miembros
inferiores utilizando enfoques basados en BCI/EEG. Se centra en los estudios que
siguieron el paradigma de imagenes motoras, tal y como se define en [67]. A nivel de
andlisis de sefiales, para una posterior interpretabilidad, los enfoques basados en la
RP son de interés para este trabajo, con especial énfasis en las etapas de RP como el
preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas y la clasificacion. Ademas, se

estudian las metodologias experimentales para la adquisicion de datos.

Como resultado de este andlisis se generd una publicacion titulada: “Identification of
Lower-Limb Motor Tasks via Brain—Computer Interfaces: A Topical Overview”, que fue

publicada en la revista cientifica MDPI / Biomedical Sensor [68] en febrero 2022.

Aprendizaje no supervisado:

Como resultado de esta investigacion, se demuestra que es posible detectar estimulos
visuales de 4-9Hz y de 24-29Hz con un 80% de precision, basado en sefales EEG de
la regién occipital del cerebro empleando el algoritmo k-means de clustering. Ademas,
se realizé la implementacion de la primera metodologia experimental que permitié el
registro de datos de la region cortical del cerebro, basado en Steady State Visual
Evoked Potentials (SSVEP). Los estimulos visuales fueron generados por una luz led
sin ruido luminico externo. Se utilizé el dispositivo EMOTIV EPOC y se cont6 con 5
voluntario sanos. En este trabajo, los datos registrados fueron filtrados en el rango de
2 a 40Hz, luego se determinaron caracteristicas temporales y de Densidad Espectral
de Potencia (PSD).

Los resultados de esta metodologia se publicaron en el paper titulado: “Clustering of

EEG occipital signals using k-means”, en el 2016 [58].

Como resultado de esta investigacion, también se realizd la deteccién de tareas
motoras e imagenético motoras con una precision de 88%, basado en sefiales EEG de
la corteza motora del cerebro, empleando algoritmos de clustering como K-means, K-
medoids, Clustering Jerarquico, Clustering Espectral y Dbscan. Se emplearon datos de

25 sujetos de prueba. El dataset utilizado en los experimentos fue facilitado a través de
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la iniciativa de datos libre llamada Physionet. Los datos fueron filtrados en el rango de
7 a 30 Hz. Se calcularon caracteristicas basada en PSD.

Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “EEG signal
clustering for motor and imaginary motor tasks on hands and feet”, en el 2017 [59].

Como resultado de esta investigacién, también se demostr6 que los algoritmos de
aprendizaje no supervisado pueden ser utilizados en la deteccién de 9 tareas motoras,
basado en sefiales EMG del antebrazo, empleando algoritmos clustering como K-
means, K-medoids, Clustering Jerarquico, Clustering Espectral y Dbscan. En la
experimentacion se emplearon los datos de 6 sujetos de prueba. Los datos fueron
facilitados por la Universidad de Navarra. Ademas, los datos fueron filtrados en el rango
de 7 a 20 Hz. También se calcularon caracteristicas temporales y caracteristicas
basadas en PSD.

Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “EMG Signal

Processing with Clustering Algorithms for motor gesture Tasks®, en el 2018 [60].

Aprendizaje supervisado:

En cuanto al aprendizaje supervisado, se realiz6 una revision de trabajos enfocados en
la deteccion de intensiones motoras en sujetos que padecen PCl. Como resultado de
esta investigacion se encontr6 que algunas de las caracteristicas mas usadas en la
deteccién de intensiones motoras fueron aquellas basadas en PSD. Los experimentos
demostraron que los mejores resultados se obtuvieron con algoritmos Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), tales como Least-squares SVM (LS-SVM). Este estudio
permiti6 demostrar que las caracteristicas usadas tanto en algoritmos supervisados y
no supervisado, pueden ser los mismos; asi como la etapa previa de preprocesamiento

de sefiales basadas en filtros de 7 a 30Hz.

En este estudio se plantea un estdndar para el preprocesamiento de sefales,
extraccion de caracteristicas, seleccion de caracteristicas y clasificacion, que sera
utilizado en las siguientes etapas de esta investigacion, en particular en la clasificacion

basada en algoritmos de aprendizaje supervisado.

21



Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “Supervised
pattern recognition techniques for detecting motor intention of lower limbs in subjects
with cerebral palsy", en el 2017 [57].

Como resultado de esta investigacion y en base al trabajo de deteccidén de tareas
motoras empleando sefales EMG y algoritmos de clustering publicado en [60], también
se realizé la clasificacion de 9 tareas motoras utilizando el dispositivo MYO de 8
electrodos EMG de contacto seco. En este trabajo se utiliz6 la estructura propuesta en
[57] basada en preprocesamiento de sefiales, extraccion de caracteristicas, seleccion
de caracteristicas y clasificacion. La clasificacion fue realizada con el algoritmo K-

Nearest Neighbors (KNN) obteniendo un accuracy promedio de 93.2%.

Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “k-NN-Based
EMG Recognition for Gestures Communication with Limited Hardware Resources", en
el 2019 [62].

En relacion al clustering de sefiales EEG occipitales usando k-means [58], también se
planteé la clasificacion de 4 estimulos visuales (7Hz, 9Hz, 11Hz y 13Hz) empleando el
dispositivo EMOTIV EPOC. Para este procedimiento se plante6 una metodologia
experimental de registro de sefiales EEG (SSVEP) en la region occipital del cerebro,
con 20 sujetos de prueba. Los estimulos visuales fueron generados por un monitor de

17 pulgadas y se contd con ruido luminico externo.

Para la realizacion de este procedimiento se utilizd la estructura propuesta en [57]
basada en preprocesamiento de sefiales, extraccidon de caracteristicas, seleccion de
caracteristicas y clasificacion. Para la clasificacion se ejecuté mas de un algoritmo,
entre los cuales tenemos: SVM, Red Neuronal Perceptron Multicapa (MLP),
RandomForest (RF), k-Nearest Neighbors (KNN) y eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost). Los resultados obtenidos demostraron que la deteccion de estimulos

visuales es mejor cuando se utiliza luces led y sin ruido luminico externo.
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Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “SSVEP-EEG
Signal Classification based on Emotiv EPOC BCI and Raspberry Pi”, en el 2021 [61].

Aplicaciones en tiempo real:

Basado en el clustering de patrones relacionados al desarrollo de tareas motoras e
imaginarias de manos y pies, a partir del analisis de sefiales EEG [59], se desarroll6 un
clasificador en tiempo real basado en NN e implementado en un arreglo tipo Arreglos
de Compuertas Programables en Campo (FPGA). Para el desarrollo de los
experimentos se emplearon los datos de 8 sujetos de prueba. El dataset fue facilitado
por la iniciativa de datos libre llamada Physionet, y se evaluaron las tareas motoras e
imagenético motoras de ambos pies. Las sefales de los 64 electrodos EEG fueron
preprocesadas utilizando un filtro paso banda entre 7 a 30 Hz. Para la etapa de
extraccion de caracteristicas, se utilizd las caracteristicas basadas en PSD. Los
resultados demostraron que es posible detectar y diferenciar las actividades motoras e
imagenético motoras en extremidades inferiores con un acierto de 92.1% y 93.8%,

respectivamente.

Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado:
“Implementation of a Classification System of EEG Signals Based on FPGA”, en el 2020
[20].

Como resultado de esta investigacion, también se logré implementar el control de una
protesis robotica de extremidad superior, empleando las caracteristicas temporales. El
dispositivo utilizado fue un Neurosky, que permite registrar sefiales EEG con un solo
electrodo en la corteza frontal. Los datos fueron registrados a partir de 10 sujetos de

prueba, de los cuales 5 padecian de algun tipo de amputacion en extremidad superior.

Los resultados de estos experimentos utilizando el control de una prétesis robética de
extremidad superior, se publicaron en el paper titulado: “A 3D-Printed EEG based
Prosthetic Arm", en el 2021 [63].

Basados en los resultados de la implementacion de un sistema de clasificacion de

sefales EEG en FPGA y en el clustering de patrones relacionados al desarrollo de
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tareas motoras e imaginarias de manosy pies, a partir del analisis de sefiales EEG [20,
59], se desarroll6 una técnica de seleccion automatica de electrodos superficiales EEG,
empleando algoritmos de aprendizaje no supervisado, a partir de los cuales se extraen
caracteristicas de los electrodos seleccionados para usarlos en el clasificador de tareas
motoras e imagenético motoras. En estos experimentos se utilizaron los datos de 109
sujetos de prueba. El dataset fue facilitado por la iniciativa de datos libre llamada
Physionet. Ademas, se evaluaron las tareas imagenético motoras de ambas manos y
ambos pies. En la etapa de preprocesamiento se utilizé un filtro paso banda para las
frecuencias de 8 a 31Hz. Para la etapa de extraccidbn de caracteristicas, se usé
caracteristicas temporales para el algoritmo de clustering y caracteristicas basadas en
PSD para el clasificador. Los resultados demostraron que es posible detectar
intensiones motoras en extremidades superiores e inversiones con un 97.3% de acierto
con Red Neuronal (NN).

Los resultados de estos experimentos se publicaron en el paper titulado: “BCI System
using a Novel Processing Technique Based on Electrodes Selection for Hand
Prosthesis Control”, en el 2021 [64].

Desarrollo de una base de datos

Para el desarrollo de los experimentos realizados en [58,61-63], se disefaron
metodologias experimentales para el registro de sefiales EEG en regiones occipitales o
de la corteza frontal. Para ello se utilizaron dispositivos como el EMOTIV ESPOC vy el
Neurosky, que cuentan con 16 y 1 electrodo superficial, respectivamente. Por otro lado,
también se desarroll6 una metodologia experimental que permite registrar sefiales EEG
de 32 electrodos superficiales con el dispositivo OpenBCl. Esta metodologia
experimental cuenta con las normas de bioseguridad por el COVID-19. Para el
desarrollo de este experimento se contd con la participacion de 24 sujetos de prueba,

de los cuales uno padece de PCI.

Como resultado de estos experimentos se desarroll6 un dataset, el cual se encuentra

disponible en el siguiente enlace: https://data.mendeley.com/datasets/w9xfz56txv/2 [69].
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1.3 Preguntas de investigacion y objetivos

El trastorno de Pardlisis Cerebral Infantil (PCI) es una de las principales causas de
afectacién psicomotriz de la poblacién [49]. Una forma de conocer la intencién motora de
estos pacientes es tomar las sefales de actividad cerebral presentes en la corteza motora;
existen técnicas invasivas y no invasivas para capturar estas sefiales. Una técnica no
invasiva es medir las sefiales EEG en la corteza cerebral [27]. Sin embargo, esta técnica
es susceptible al ruido eléctrico o artefactos provenientes de movimientos relativos entre

electrodos, parpadeos, actividad muscular, frecuencia cardiaca, etc. [50].

Por otro lado, las técnicas para capturar la actividad cortical motora correspondiente a las
extremidades inferiores no son efectivas porque es dificil detectarlas, ya que se registran
en el giro motor central ubicado en el lado interior de la fisura longitudinal del cerebro [51].
Luego del andlisis del estado del arte, se ha detectado que las técnicas de visualizacion
topografica de actividad cortical motora se centran en el analisis Unicamente de las
extremidades superiores en sujetos con algun tipo de trastorno en la corteza motora [52,
53,54]; tampoco existen base de datos de actividad cortical motora de extremidades

inferiores de sujetos con dafio en médula espinal basadas en EEG-BCI [26].

Otra dificultad radica en las afecciones que producen los dafios de actividad cortical motora
que se manifiestan en trastornos, tales como: Hemiplejia, Diplejia, Cuadriplejia e invalidez;
y con ello la actividad cortical motora se ve afectada en proporcion al grado de la funcion
motora gruesa GMFCS (I, II, lll, IV 0 V) que el sujeto padezca [52,55,56]. Lee et al, en [54]
demostraron que la actividad cortical motora en extremidades superiores de sujetos con un
nivel de GMFCS mayores a |V presenta actividad neuronal en areas corticales irregulares,
por lo tanto, nos centramos en los sujetos con PCl que posean habilidades motoras

residuales [50].

Dados estos antecedentes, en esta tesis doctoral se pretende responder a las siguientes

preguntas de investigacion:

¢ RQ1: ¢ Como podria detectarse el patron de actividad motora cortical de los sujetos
con Pardlisis Cerebral Infantil (PCI) al realizar tareas de intencion motora de las

extremidades inferiores?
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e RQ2: ¢(Cémo podrian adaptarse los actuales algoritmos de caracterizacion
utilizados en EEG-BCI para extraer las caracteristicas adecuadas de las
intenciones motoras de las extremidades inferiores?

¢ RQ3: ¢ Qué algoritmo de aprendizaje autdbnomo sera eficaz para el andlisis del EEG-

BCI en la deteccién de las intenciones motoras de las extremidades inferiores?

1.4 Objetivos

Esta tesis de investigacion tiene los siguientes objetivos

e OBJETIVO GENERAL:
o Detectar las intenciones motoras de las extremidades inferiores mediante
técnicas de aprendizaje autbnomo para el reconocimiento de patrones y la
caracterizacibn de sefiales no estacionarias para la asistencia

computarizada de sujetos que sufren Paralisis Cerebral Infantil (PCI).

e OBJETIVOS ESPECIFICOS:

o Implementar una metodologia experimental basada en EEG-BCI que
permita detectar la actividad cortical motora de sujetos con lesiébn medular
leve al realizar tareas de intenciébn motora de extremidades inferiores.

o Adaptar los actuales algoritmos de aprendizaje autonomo utilizados en
EEG-BCI para extraer las caracteristicas adecuadas de las intenciones
motoras de las extremidades inferiores.

o Desarrollar una metodologia, basada en técnicas de aprendizaje autbnomo
utiizadas en EEG-BCI, para realizar una deteccion eficiente de las
intenciones motoras de las extremidades inferiores en sujetos con Pardlisis
Cerebral Infantil (PCI).

1.5 Organizacion del Documento

e Capitulo 1
o En este capitulo se presenta una introduccién al ambito del problema a
investigar; las motivaciones que justifican una solucion a este problema; un

resumen de las principales contribuciones a partir de los resultados obtenidos
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en la busqueda de las respuestas a las preguntas de investigacion; los
objetivos; y, la organizacion de esta tesis doctoral.

e Capitulo 2

O

En este capitulo se presentan los resultados del analisis del estado del arte, que
resume articulos especializados que cubren la identificacion de tareas motoras
de extremidades inferiores mediante sistemas de analisis de sefiales BCI/EEG
basados en la RP. Para ello, primero se establecieron términos de busqueda y
criterios de inclusién y exclusién para encontrar los articulos mas relevantes
sobre el tema. Como resultado, se identificaron 22 articulos mas relevantes y
actuales. A continuacién, se muestra la revision de las metodologias
experimentales para el registro de sefiales de EEG, durante la ejecucién de
tareas de extremidades inferiores. Ademas, se revisan los algoritmos utilizados
en las etapas de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Por ultimo, se comparan todos los algoritmos y se determinan cuéles son los
mas adecuados en términos de precision. Como resultado de este analisis se
publicé un articulo titulado: “Identification of Lower-Limb Motor Tasks via Brain—
Computer Interfaces: A Topical Overview”, el que fue publicado en la revista
cientifica Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI) el 2022 [68].

e Capitulo 3

O

En este capitulo se responde la primera pregunta de investigacion donde se
presentan los algoritmos de extraccion de caracteristicas y clasificacion que
permiten detectar satisfactoriamente las intensidades motoras en miembros
inferiores en sujetos con paralisis cerebral (PC). Este estudio dio como
resultado un articulo cientifico titulado: “Supervised pattern recognition
techniques for detecting motor intention of lower limbs in subjects with cerebral
palsy”, el que fué presentado en el Congreso IEEE, denominado “Ecuador
Technical Chapters Meeting (ETCM)”, en el 2017 [57].
También, dentro de este capitulo se discute la metodologia experimental
desarrollada para el registro de las sefales EEG de las tareas de extremidades
inferiores y superiores. Ademas, se crea el conjunto de datos a partir de 24
sujetos, uno de los cuales presenta Pardlisis Cerebral Infantil (PCI). Ademas,
se presenta un conjunto de datos que contiene 2.976 archivos “.CSV” de 24
sujetos de prueba durante el desarrollo de tareas motoras e imagenes motoras.
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Los voluntarios fueron reclutados entre colegas investigadores de la ESPOL y
pacientes del Hospital Luis Vernaza de Guayaquil, Ecuador. Cada archivo
“.CSV’” tiene 501 filas, de las cuales la primera enumera los electrodos de 0 a
15, y las 500 filas restantes corresponden a 500 muestras. Ademas, cada
archivo contiene 17 columnas, de las cuales la primera indica el nimero de
muestreo y las 16 columnas restantes representan 16 electrodos de EEG de
superficie. Este capitulo incluye medidas estadisticas sobre la informacién
demograéfica de todos los sujetos de prueba reclutados. Por ltimo, se detalla la
metodologia experimental utilizada para registrar las sefiales de EEG durante
la ejecucién de la tarea de las extremidades superiores e inferiores. Este
conjunto de datos se denomina “MILIMbEEG” y contiene las sefiales EEG
adquiridas durante tareas motoras e imagenes motoras. Los datos recogidos
facilitaron la evaluacion de modelos de deteccion y clasificacion de sefiales

EEG, dedicados al reconocimiento de tareas.

El dataset presentado en este capitulo dio como resultado el articulo titulado
“‘MILImbEEG: An EEG Signals Dataset based on Upper and Lower Limb Task
During the Execution of Motor and Motor Imagery Tasks” el mismo que se
encuentra disponible en el siguiente enlace:

https://data.mendeley.com/datasets/w9xfz56ixv/2 [69]. Este trabajo fue enviado

a la revista MDPI DATA (www.mdpi.com/journal/data) y este trabajo

actualmente esta en proceso de revision.

e Capitulo 4
o En este capitulo se responde la segunda pregunta de investigacion y también,
se introduce el uso de algoritmos de clustering en la deteccién de tareas
motoras e imagenético motoras, basado en sefiales EEG obtenidas de forma
superficial de la corteza motora. Los datos pertenecen a 25 sujetos sanos que
realizaron movimientos motores e imaginarios de manos y pies. Se presenta el
preprocesamiento de los datos, extraccion de caracteristicas basada en la
densidad espectral y el andlisis de cinco algoritmos de clustering para detectar
tareas motoras e imaginarias. Los resultados fueron publicados en el articulo

titulado “EEG signal clustering for motor and imaginary motor tasks on hands
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and feet”, que fue presentado en el 2017 en el Congreso “IEEE Second Ecuador
Technical Chapters Meeting” (ETCM) [59].

Se presenta el disefio experimental para el registro de sefales de
Electroencefalografia (EEG) en 20 sujetos de prueba sometidos a potenciales
evocados visualmente en estado estable (SSVEP). Los estimulos se realizaron
con frecuencias de 7, 9, 11 y 13 Hz. También se implementa un sistema de
clasificacion basado en sefales SSVEP-EEG de la regién occipital del cerebro
obtenidas con el dispositivo Emotiv EPOC. Estos datos se utilizaron para
entrenar algoritmos basados en inteligencia artificial en una Raspberry Pi 4
Modelo B. Los resultados fueron publicados en el articulo cientifico titulado:
“SSVEP-EEG Signal Classification based on Emotiv EPOC BCI and Raspberry
Pi”, el mismo que fue presentado el 2021 en el “Symposium on Biological and
Medical Systems” (BMS) de “International Federation of Automatic Control”
(IFAC) [61].

Dentro de este capitulo también se presenta un analisis estadistico de la
distribucion de las sefiales normales de EEG, para determinar la necesidad de
un preprocesamiento que elimine los componentes de ruido de las redes
eléctricas u otras posibles fuentes. Este preprocesamiento incluy6 el disefio y
uso de un filtro que elimina cualquier componente de la sefial que no esté en el
rango de frecuencias de funcionamiento del area occipital del EEG. Finalmente,
se utilizé un algoritmo no supervisado para agrupar las sefales segun sus
caracteristicas frecuenciales y temporales. Los resultados generaron el articulo
cientifico titulado: “Clustering of EEG occipital signals using k-means”
presentado el 2016 en el Congreso “IEEE Ecuador Technical Chapters Meeting”
(ETCM) [58].

Ademas, se analiza el caso de un hombre de 64 afos que recibié una descarga
eléctrica de 13,2 kV. en su mano derecha, registrando una baja sefial EMG. Los
datos adquiridos del dispositivo EEG se filtraron y ajustaron a las capacidades
del paciente para encontrar un valor de umbral que se utiliz6 como parametro
de control. Como resultado, el sujeto de prueba fue capaz de controlar una
protesis impresa en 3D, que se ajustd al mufion del paciente. Los resultados
fueron publicados en el articulo cientifico titulado: “A 3D-Printed EEG based

Prosthetic Arm” que fue presentado el 2021, en el “International Conference on
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E-health Networking, Application & Services” (HEALTHCOM) de IEEE en
Shenzhen, China [63].

Finalmente, se realiza un analisis similar empleando las mismas etapas y
algoritmos de clustering, pero esta vez comprobando la deteccion de
intensiones motoras en extremidades superiores basados en sefiales EMG. Los
resultados fueron publicados en el articulo “EMG Signal Processing with
Clustering Algorithms for motor gesture Tasks”, presentado en el 2018 en el
Congreso “IEEE Third Ecuador Technical Chapters Meeting” (ETCM) [60].

e Capitulo 5

@)

En este capitulo se responde la tercera pregunta de investigacién y se presenta
la implementacién de un sistema de clasificacion basado en FPGA, capaz de
clasificar en tiempo real datos caracterizados, representando una tarea motora
imaginaria y una tarea motora en extremidades inferiores. Ademas, se disefid
una red NN feed-forward de tres capas en Matlab, que permiti6 probar
diferentes arquitecturas para evaluar el rendimiento del clasificador, utilizando
métodos como la matriz de confusién y la curva ROC. Este trabajo de
investigacion dio como resultado la publicacién titulada: “Implementation of a
Classification System of EEG Signals Based on FPGA” presentado el 2020 en
la Confenrecia: “Seventh International Conference on eDemocracy &
eGovernment” (ICEDEG) en Buenos Aires Argentia [20].

Ademas, en este capitulo se introduce una arquitectura de modelo tipo “extremo
a extremo”, que permite la extraccion de caracteristicas y la clasificacion
mediante una red neuronal artificial. El proceso de extraccién de caracteristicas
parte de un conjunto inicial de sefiales adquiridas por los electrodos de una
interfaz cerebro-ordenador (BCI). Esta arquitectura incluye una nueva técnica
de seleccién y agrupacién de electrodos, que esta relacionada con las
intenciones motoras del sujeto. Con ello, se analiza y predice dos tareas
imaginarias de intencion motora: abrir y cerrar ambos manos y flexionar y
extender ambos pies. Los resultados fueron publicados en el articulo cientifico
titulado: “BCI System using a Novel Processing Technique Based on Electrodes
Selection for Hand Prosthesis Control”, que fue presentado el 2021 en el
“Symposium on Biological and Medical Systems” (BMS) de “International
Federation of Automatic Control” (IFAC) [64].
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o Por otro lado, con énfasis en el uso de un numero reducido de caracteristicas
en el proceso de clasificacion de gestos, para reducir la necesidad de recursos
computacionales. Por tal razén, se propone utilizar s6lo una caracteristica, el
valor de la sefial de la raiz cuadrada media (RMS), y el algoritmo de clasificacion
supervisada KNN. El sistema fue evaluado en una FPGA DE10-Standard para
demostrar su portabilidad a dispositivos portatiles con recursos de hardware
limitados, los resultados de investigacion permitieron generar el articulo
cientificos titulado: “K-NN-Based EMG Recognition for Gestures
Communication with Limited Hardware Resources”, que se presento el 2019 en
el congreso denominado: “SmartWorld, Ubiquitous Intelligence & Computing,
Advanced & Trusted Computing, Scalable Computing & Communications, Cloud
& Big Data Computing, Internet of People and Smart City Innovation”
(SmartWorld/SCALCOM/UIC/ATC/CBDCom/IOP/SCI) de IEEE en Leicester,
United Kingdom [62].

o Finalmente, se presenta un modelo de clasificacion de sujetos con la
enfermedad de Parkinson utilizando datos de la pulsacién de los dedos en un
teclado. Se utilizd6 una base de datos gratuita de Physionet con mas de 9
millones de registros, preprocesada para eliminar datos atipicos. En la etapa de
extraccion de caracteristicas, se obtuvo 48 caracteristicas. Se utiliz6 Google
Colaboratory para entrenar, validar y probar nueve algoritmos de aprendizaje
supervisado que detectan la enfermedad. Los resultados fueron publicados en
el articulo cientifico titulado: “Classification of Subjects with Parkinson's Disease
using Finger Tapping Dataset”, que fue presentado el 2021 en el “Symposium
on Biological and Medical Systems” (BMS) de “International Federation of
Automatic Control” (IFAC) [65].

e Capitulo 6

o Este capitulo incluye las conclusiones generales de este trabajo, asi como

algunas recomendaciones para la realizacion de trabajos futuros.
e Anexol
o Por dltimo, en este anexo se presenta el aval a los datos registrados por parte

del comité de ética.
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En la figura 1.5.1 se muestra el resumen de las preguntas de investigacion asociadas en

cada capitulo, con sus respectivos articulos publicados.

Capitulo 2 Capitulo 3 (Capitulo 4 ) (Capitulo 5 )
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Figura 1.5.1 Conexiones entre las preguntas de investigacion y las publicaciones realizadas. [autoria propia]
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2 Capitulo 2: Analisis del Estado del Arte

En este segundo capitulo se presentan los conceptos basicos relativos a las sefiales de
Electroencefalografia (EEG), las bandas de frecuencia por tareas realizadas y las areas
del cerebro donde se pueden registrar. Ademas, se realiza un analisis del estado del arte
de las técnicas utilizadas para la deteccién de intenciones motoras en las extremidades
inferiores. Este analisis incluye aspectos tales como: Metodologia Experimental, Pre-
procesamiento de Datos, Extraccion de Caracteristicas y los Algoritmos de Clasificacion

basados en Deep Learning (DL).

Las recientes aplicaciones de ingenieria y neurociencia han conducido al desarrollo de
sistemas de Interfaz Cerebro-Ordenador (BCI) que mejoran la calidad de vida de las
personas con discapacidades motoras. Un gran nimero de estudios relacionados con la
deteccion de las intenciones de movimiento de las extremidades superiores y basados en
las sefales de EEG han conducido al desarrollo de sistemas BCI [1-4]. Algunos trabajos
[5,6] incluso utilizan estimulos visuales basados en SSVEP EEG para detectar la intencion
motora de los sujetos. Sin embargo, estas metodologias se limitan a la deteccién de las
frecuencias de los estimulos visuales y no hacen uso de la actividad cortical generada
durante la ejecucién de tareas motoras 0 imagenético motora; por lo tanto, no se
consideran en este estudio. Otro estudio similar [7] presenta un exoesqueleto de
extremidades inferiores controlado por el cerebro para macacos rhesus, lo cual fue
descartado inequivocamente ya que Unicamente es de interés la actividad motora en la
corteza cerebral de los humanos. Esta aplicacién mejora la calidad de vida de las personas
con discapacidades motoras al darles la posibilidad de controlar dispositivos de asistencia
y protesis activas. Sin embargo, la deteccién de las intenciones de movimiento de las
extremidades inferiores ha ganado recientemente mas atencion por parte de la comunidad
cientifica. El nimero de publicaciones sobre este tema de investigacion ha crecido en los

ultimos tres afos.

Como trabajo relacionado destacable, la literatura cientifica recoge el estudio de Lennon et
al. [8] presentado en diciembre de 2019 y publicado en junio de 2020. Dicho trabajo revisa
los estudios sobre las interfaces de los dispositivos de marcha robética para la
rehabilitacion de accidentes cerebrovasculares y explora las sefiales relacionadas con las
extremidades superiores e inferiores. Abarca los enfoques basados en las sefiales de EEG

y Electromiogréficas (EMG) (tanto de forma individual como conjunta) de forma mas amplia
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2.1

y exhaustiva. Asi, debido a los recientes e importantes avances tanto en el disefio de
dispositivos electrénicos como en las técnicas de inteligencia computacional y artificial, es

necesaria una vision general actualizada y especializada.

Electroencefalografia (EEG)

El cerebro es responsable de dirigir actividades neuronales avanzadas como el
aprendizaje, el lenguaje, la memoria y la inteligencia en el sistema nervioso central.
Mientras el cerebro trabaja, las neuronas crean bioelectricidad, que, a su vez, genera
fluctuaciones de voltaje [9]. Estas fluctuaciones pueden amplificarse y registrarse, gracias

al desarrollo de la electrénica, mediante un electroencefal6grafo.

Los electrodos biomédicos del EEG miden los potenciales eléctricos en el cuero cabelludo;
esas sefiales representan las actividades neuronales correspondientes a cada zona del
cerebro [9]. Una de las aplicaciones mas conocidas de las sefiales EEG son las BCI, que
hacen que las personas con discapacidades motoras y actividad cortical residual puedan

interactuar con protesis roboticas [10].

Los procedimientos experimentales para desarrollar algoritmos de analisis e interpretacion
de la actividad cerebral del EEG se basan en la medicion de las tareas motoras o de la
actividad de las imagenes motoras. Estas sefiales eléctricas se adquieren en el dominio
del tiempo desde el cuero cabelludo con una magnitud del orden de los microvoltios (uV)
[11-13].

Hasta donde sabemos, las técnicas para detectar la actividad motora cortical
correspondiente a las extremidades inferiores no han sido ampliamente exploradas. Estos
potenciales eléctricos son dificiles de evaluar debido a que se originan en localizaciones
profundas del cerebro, como el giro motor central, situado en la cara interna de la fisura
longitudinal del cerebro [14]. Por ello, algunas técnicas de visualizacién topogréafica
basadas en datos de EEG de la actividad motora cortical se centran principalmente en las
extremidades superiores [15,16]. Por ejemplo, Yoon Kyum Shin y otros [15] demuestran la
diferencia en la corteza prefrontal cuando se realizan actividades motoras con las manos y
cuando so6lo se imagina que se mueven. En el presente trabajo, incluimos el analisis del

movimiento motor e imaginario de las piernas y los pies.
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2.2 Bandas de frecuencia

La actividad cortical esta representada en el comportamiento de las sefiales EEG en un
rango de frecuencias que va desde menos de 4 Hz a 140 Hz. Este rango incluye las

siguientes bandas de frecuencia:

e Onda delta (8): frecuencias inferiores a 4 Hz. Se ha detectado en bebés o adultos
durante el suefio profundo [17].

e Onda Theta (8): frecuencias entre 4 y 7 Hz. Se detecta en jévenes y adultos en
etapas de somnolencia [18].

¢ Onda alfa (a): frecuencias entre 8 y 12 Hz. Se detecta en jévenes y adultos durante
la baja actividad cerebral o el reposo [17].

e Onda Mu (M): 7,5-12,5 (cuando realiza una accién motora).

o A diferencia de la onda alfa, que se produce a una frecuencia similar sobre
la corteza visual en reposo en la parte posterior del cuero cabelludo, la onda
mu se encuentra sobre la corteza motora [18].

o Laonda mu se suprime incluso cuando se observa a otra persona realizando
un movimiento motor o abstracto con caracteristicas bioldgicas.
Investigadores como V. S. Ramachandran [19] y sus colegas han sugerido
gue esto es una sefial de que el sistema de neuronas espejo esta
involucrado en la supresion de la onda mu, aunque otros no estan de
acuerdo.

e Ondabeta (B): 13-25/ 12,5 - 30Hz (Alerta). Esta banda se divide en tres sub-bandas:
Ondas Beta bajas (12,5-16 Hz, "potencia Beta 1"), Ondas Beta (16,5-20 Hz,
"potencia Beta 2") y Ondas Beta altas (20,5-28 Hz, "potencia Beta 3") [20].

e Onda gamma (y): > 25/25 - 140 Hz (Conciencia). Se correlacionan con la actividad
de las redes cerebrales a gran escala y los fenémenos cognitivos, como la memoria
de trabajo, la atencién y la agrupacién perceptiva [21].

La tabla 2.2.1: resume las actividades mentales con sus respectivas bandas de frecuencia
de la sefal EEG.
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2.3

Tabla 2.2.1 Actividades mentales con las bandas de frecuencia de las sefiales EEG. [autoria propia]

Band Frequency (Hz) Mental State
] <4 Bebés o adultos durante el suefio profundo.
0 4-7 Jévenes y adultos en etapas de somnolencia.
Jévenes y adultos durante la baja actividad cerebral o el
° 8-12 descanso.
Presente en el cértex motor durante la ejecucién o el
7] 75-125
pensamiento de actividades motoras.
Presente durante el pensamiento activo u ocupado, el estado de
B 16-31 concentracion, el alto estado de alerta y la ansiedad.
Y 32 Alta actividad cerebral.

La actividad cortical motora medida con sistemas EEG-BCI es mas evidente en las bandas
de frecuencia Alfa(a) y Beta(B), correspondientes a 7-13 Hz y 13-30 Hz, respectivamente
[13]. La Densidad Espectral de Potencia (PSD) suele medir caracteristicas que determinan
la intencién de movimiento en los rangos de frecuencia a y B [22-24]. Yong Zhang et al.
[23] utilizaron los coeficientes Wavelet como caracteristicas para la clasificacion de tareas
mentales, contribuyendo a la precision de la resolucion temporal en el algoritmo. Ademas,
varios métodos aplican el andlisis de series temporales a las sefiales de EEG, como el
andlisis de coherencia wavelet, la transformada wavelet continua, la transformada wavelet

empirica y la descomposicién modal empirica [25,26].

Algunos algoritmos de ML (aprendizaje supervisado y no supervisado) utilizados para
detectar las intenciones de movimiento de las extremidades superiores son Maquinas de
Vectores de Apoyo (SVMs) [22,27], Redes Neuronales (NN) [22], Analisis Discriminante
Lineal (LDA) [22,24], y algoritmos de clustering [9,11]. Las SVM obtienen mejores
resultados en la deteccion de intenciones de movimiento para las extremidades superiores
[22,27].

Areas del cerebro

El homunculo de Penfield es un mapa de la corteza cerebral que muestra que hay areas
especificas del cerebro humano dedicadas a procesar las funciones motoras y sensoriales
de cada parte del cuerpo [27]. Por ejemplo, las extremidades inferiores y superiores estan

vinculadas a determinadas areas de la corteza motora y somatosensorial. Ademas, cada
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miembro esta asociado al lado contralateral del cerebro, es decir, el hemisferio cerebral
derecho controla la actividad motora del lado izquierdo del cuerpo y viceversa. Asi, si el
cerebro recibe un estimulo en una parte especifica de la corteza cerebral, se activara la

parte del cuerpo vinculada a esa zona del cerebro [28].

La corteza somatosensorial procesa y trata la informacion sensorial procedente de la
dermis, los musculos y las articulaciones y realiza los movimientos voluntarios de la mano
[29]. Por otro lado, la corteza motora planifica, controla y ejecuta todas las acciones

motoras voluntarias.

La corteza cerebral se divide en areas que reaccionan a los estimulos del organismo y
coordinan las funciones corporales [29]. Estas areas se conocen como areas de Brodmann,

definidas y numeradas por el anatomista aleman Korbinian Brodmann en 1909 [30].

La Sociedad Americana de Electroencefalografia estandarizé el sistema internacional 10-
10 con 64 electrodos para asegurar el rendimiento y la replicabilidad en la investigacion del
EEG [9]. El 10-10 se refiere a las distancias reales entre electrodos adyacentes, el 10% de
la curva sagital central o de la curva coronal central, como se muestra en la figura 2.3.1.
En el diagrama, cada letra se refiere a regiones individuales del cerebro [9]: Frontal Coronal
(F), Fronto-Central/Temporal (FC/FT), Temporo-/Central-Parietal (TP/CP), Parietal Coronal
(P), Anterior-Frontal Coronal (AF), Parieto-Occipital Coronal (PO) y Occipital (O). Ademas,
la figura 2.3.1 muestra el sistema 10-10 de colocacion de electrodos correspondiente a las
areas de Brodmann. Los colores representan la funcion de cada area: motora,
somatosensorial, de atencion, visual, ejecutiva, de memoria, de regulacion de la emocién

y del sonido.
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Figura 2.3.1 Areas de Brodmann en el sistema de posicionamiento de electrodos 10-10. [autoria propia]

2.4 Metodologia Experimental

La figura 2.4.1 muestra los dispositivos utilizados por los autores para el registro de las
sefales de EEG. Existen equipos comerciales como: ETG-4000 [30], Neuroscan [31-34],
Biotop 6 R-12 [35], BrainVision ActiCHamp [36], ActiCap y dos amplificadores BrainAmp
(Brain Products GmbH) [37], amplificador NVX 52 [38], NuAmps [39], BrainBoard
utilizando un médulo de chip ADS-1299 (una plataforma de hardware EEG de cddigo
abierto) [40], bioamplificadores NeXus-32 [41] y BCI2000 [42]. Otros autores han utilizado
equipos combinados como dos amplificadores de EEG de 32 canales (Synamps,
Neuroscan) [43]. Ademas, uno de los investigadores utiliz6 parte de los electrodos FP1
del Nuamps Express Neuroscan para registrar la Electrooculografia (EOG) [44]. Por
altimo, otros autores han utilizado dos amplificadores Activos [45,46] y BrainNet BNT 36
[47,48].
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Figura 2.4.1 Dispositivos de adquisicion de EEG utilizados en los trabajos revisados. Referencias bibliogréaficas
asociadas: ETG-4000 [30], Neuroscan [31-34,43,44], BrainNet BNT 36 [47,48], Biotop 6 R-12 [35], BrainVision
actiCHamp [36], ActiCap y dos amplificadores BrainAmp [37], amplificador NVX 52 [38], NuAmps [39],
BrainBoard [40], NeXus-32 [41], BCI2000 [42] y amplificador Active Two [45,46]. Las imgenes que se
muestran aqui estan disponibles de forma gratuita en el sitio web oficial del fabricante/proveedor y se utilizan
exclusivamente con fines académicos y sin animo de lucro. ETG-400:
https://www.usa.philips.com/healthcare/resources/landing/firs; Neuroscan, NuAmps:
https://compumedicsneuroscan.com; BrainNet BNT 36: https://www.emsamed.com.br;  BrainVision
actiCHamp, ActiCap y dos amplificadores BrainAmp: https://brainvision.com; amplificador NVX 52:
https://mks.ru; BrainBoard: https://github.com/gskelly/eeg; Nexus-32: https://www.biofeedback-tech.com;
BCI2000: https://www.bci2000.org. Ultimo acceso (a todos ellos): 10 de febrero de 2022). [autoria propia]

2.4.1 Movimientos activos

Se consideran movimientos activos a aquellas tareas en las que los sujetos de prueba
deben ejecutar de forma activa con sus extremidades inferiores durante el registro de las

sefales EEG.

e En su trabajo sobre el seguimiento de la actividad cortical, Gwin, J. T., y Ferris, D.P.
[45] registraron sefales de EEG en la banda de frecuencia de 8-30 Hz de ocho sujetos
sanos diestros (siete hombres y una mujer) de entre 21 y 31 afios. Los voluntarios
estaban sentados y realizaban movimientos con un dispositivo de rodilla que asistia

a los movimientos involuntarios durante el experimento. Las tareas que realizaron
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fueron: movimientos isométricos e isoténicos de tobillo y rodilla. Las tareas fisicas se
realizaron con la extremidad dominante. Como sensores adicionales, Gwin y Ferris
utilizaron una célula de carga para medir la fuerza y un goniémetro para medir el
angulo de flexion. No se utilizé ninguna estimulacion visual o auditiva para indicar a
los voluntarios cuando debian ejecutar el movimiento.
Chou et al. [49] registraron sefiales de EEG de cinco voluntarios con una Lesion
Medular (SCI). Los voluntarios se colocaron frente a un monitor durante el
experimento, y un avatar les indic6 cuando debian realizar el movimiento. Con la
ayuda de un exoesqueleto, realizaron movimientos de paso a la izquierda y a la
derecha. No se utilizaron sensores adicionales.
Chang et al. [39] midieron sefiales de EEG en la banda de frecuencias de 0,5-25 Hz
de tres voluntarios sanos en el primer experimento y de dos pacientes tras una
apoplejia en el segundo (dos ensayos, uno con y otro sin el sistema de rehabilitacion
musical). Los voluntarios estuvieron de pie durante el experimento y utilizaron la
realidad mixta y aumentada como estimulo visual para indicar cuando ejecutar el
movimiento. La tarea realizada fue caminar. Se utilizaron sensores de captura de
movimiento (angulo de la articulacion de la rodilla Notch) como sensores adicionales
para obtener el angulo de flexion de la rodilla de los voluntarios.
Hoshino et al. [35] registraron sefiales de EEG en la banda de frecuencias alfa (8-12
Hz), beta (13-30 Hz), beta baja (13-19 Hz) y beta alta (20-30 Hz) de 24 pacientes que
habian sufrido un accidente cerebrovascular. Los criterios de seleccion de los
pacientes fueron: primer accidente cerebrovascular (isquémico o hemorragico), lesion
supratentorial, entre 20 y 85 afios de edad, actividad independiente antes del
accidente cerebrovascular y mano derecha dominante. Se incluyeron pacientes en las
cuatro semanas siguientes al suceso que no perdieron toda su funcién motora. Como
resultado, se eligieron 24 participantes con una edad media de 62 afios. Los pacientes
estaban acostados en una cama con los ojos cerrados durante el experimento. Las
tareas realizadas fueron movimientos de tobillo, dorsiflexion y flexion plantar. No se
utilizaron sensores adicionales. No se empleé ninguna estimulacion visual o auditiva
para indicar a los pacientes cuando debian realizar el movimiento.
Choi et al. [36] adquirieron sefiales de EEG en la banda de frecuencia de 7-34 Hz de
10 voluntarios sanos. Todos los participantes eran hombres diestros con una edad
media de 26,6 afios y sin antecedentes de trastornos neurolégicos. Los voluntarios
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realizaban movimientos activos, y la tarea era caminar y sentarse. Se utilizo la
estimulacion visual para indicar a los pacientes cuando debian ejecutar el movimiento.

No se utilizaron sensores adicionales.

2.4.2 Imagenético Motor

o Estas tareas son aquellas en las que los sujetos de prueba no ejecutan de forma
activa con sus extremidades inferiores. Durante el registro de las sefiales EEG los
sujetos de prueba imaginan en primera persona el movimiento su extremidad.

e Tariq et al. [50] adquirieron sefiales de EEG de Desincronizacion Relacionada con
Eventos y de Sincronizacion Relacionada con Eventos (ERD/ERS) de 14 voluntarios
sanos. Los participantes estuvieron sentados durante el experimento y realizaron
tareas de imagineria motora. No se utilizaron sensores adicionales. Se uso un monitor
como estimulacion visual.

o Hsu et al. [32] registraron sefales de EEG en la banda de frecuencias de 8-30 Hz de
ocho voluntarios sanos de entre 20 y 25 afios. Las tareas realizadas por los
voluntarios fueron pisadas a la izquierda y a la derecha. Se utilizé la Electrooculografia
(EOG) como sensor adicional porque se empleé una pantalla como estimulacion
visual.

e Al-Quraishi et al. [51] midieron sefiales EEG de Desincronizacion Relacionada con
Eventos (ERD) de tres voluntarios sanos y cuatro pacientes con Lesion Medular (SCI).
Los participantes estaban sentados durante el experimento y realizaban imagenes
motoras con la ayuda de una rodilla protésica. La tarea ejecutada fue caminar y estar
al ralenti. Se utilizé una pantalla para la estimulacién visual. No se usaron sensores
adicionales durante el experimento.

e En su trabajo sobre la implementacién de un sistema BCI, Gu et al. [33] registraron
sefiales de EEG en la banda de frecuencias de 1-30 Hz de 11 voluntarios diestros
sanos (4 hombres y 7 mujeres) de entre 22 y 27 afios de edad sin antecedentes de
trastornos neuromusculares. Los sujetos estuvieron sentados durante el experimento
y realizaron imagenes motoras. La tarea realizada fue la dorsiflexion del pie. Se utilizé
la Electrooculografia vertical y horizontal (EOG) como sensor adicional. Se emple6
una pantalla como medio de estimulacidn visual para ejecutar las tareas

cronometradas.
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Ortiz et al. [37] adquirieron sefales de EEG en la banda de frecuencias de 2-60 Hz
de tres voluntarios adultos sin impedimentos fisicos. Los participantes estaban
sentados durante el experimento y realizaban imagenes motoras. La tarea realizada
fue caminar. No se utilizaron sensores adicionales. Se aplicé la estimulacion auditiva
para indicar la ejecucion de la tarea mientras el participante pensaba en la accién.

Do et al. [41] registraron sefiales de EEG a una frecuencia de muestreo de 256 Hz de
dos sujetos (uno sin discapacidad y otro con paraplejia debido a una lesién medular
(SCI). La tarea realizada fue la Imagineria Motora Cinestésica (KMI). La tarea
consistia en caminar utilizando BCl-edRoGO a lo largo de una trayectoria lineal. Se
midieron las sefiales EMG para descartar el control del BCI mediante movimientos

voluntarios de las piernas en el sujeto sano.

2.4.3 Imagenético Motor — Movimientos Activos

Estas tareas son aquellas en las que los sujetos de prueba ejecutan de forma activa e

imagenético motor con sus extremidades inferiores, durante el registro de las sefiales
EEG.

Gordleeva et al. [38] midieron sefiales de EEG en la banda de frecuencia de 8-15 Hz
de ocho voluntarios sanos de 20-27 afios. Se obtuvieron sefiales de EEG y EMG para
realizar un movimiento de elevacion de piernas utilizando una HMI. Las tareas
realizadas fueron la imagineria motora y el movimiento activo. También se utilizaron
sensores EMG para la retroalimentacion del sistema de control del exoesqueleto de
la extremidad inferior.

Kline et al. [34] registraron sefiales de EEG en la banda de frecuencia de 8 a 45 Hz
de dieciséis voluntarios varones sanos con una edad media de 24,7 afios. Se
recogieron datos de EEG y fMRI durante movimientos ejecutados e imaginados de
las extremidades inferiores. Las tareas realizadas fueron la imagineria motora y el
movimiento activo. Los participantes observaron la Imagen Generada por Ordenador
(CGI) de un ser humano caminando y ejecutaron un movimiento de las extremidades
inferiores o lo imaginaron siguiendo el ritmo de la CGI.

Murphy et al. [40] adquirieron sefales de EEG en la banda de frecuencias de 1-100
Hz de un hombre de 36 afios que fue sometido a una amputacion transfemoral

derecha. Se utilizaron dos sensores adicionales de giroscopio y acelerémetro. El
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sujeto realizd diez visitas de dos sesiones de prueba utilizando una prétesis de
miembro inferior. Se empleé un gel conductor para rellenar el espacio entre los
electrodos y el cuero cabelludo para asegurar una buena conductividad y minimizar
los artefactos de ruido. En la primera visita, el sujeto fue entrenado para utilizar el
sistema BCI para controlar un interruptor en una protesis de miembro inferior. Cada
visita de entrenamiento tuvo dos sesiones. Durante la primera sesion, se realizé el
entrenamiento. Se registraron las sefiales del EEG mientras el sujeto realizaba tareas
de imagineria motora de la extremidad amputada. Estos datos se utilizaron para
determinar los pardmetros necesarios para predecir la intencién de movimiento. En la
segunda sesion, estos parametros se utilizaron para controlar un mecanismo de
blogueo de la rodilla en la prétesis en tiempo real mientras se caminaba en barras
paralelas. No se introdujo sensores adicionales. Se utilizé la estimulaciéon auditiva
para indicar la ejecucion de la tarea mientras el participante pensaba en la accién.

e Asanza et al. [42] emplearon una base de datos de sefiales EEG de 64 canales
grabadas con el llamado sistema BCI2000. Tanto el sistema de adquisicién como los
datos se describen ampliamente en [52]. Las sefiales de EEG se registraron a 160
muestras por segundo de ocho sujetos sanos. Las tareas utilizadas para este estudio
fueron la actividad motora y las imagenes motoras de flexién dorsal y plantar de

ambos pies. No se usaron sensores adicionales.

2.4.4 Imagenético motor - Movimientos activos - Intentos de
movimientos

Estas tareas son aquellas en las que los sujetos de prueba imaginan la ejecuciéon en
primera persona, ejecutan de forma activa y realizan intensiones de actividad motora con

sus extremidades inferiores, durante el registro de las sefiales EEG.

e Jochumsen et al. [44] registraron sefales de EEG en la banda de frecuencias de 0,05-
10 Hz de doce sujetos sanos (dos mujeres y diez hombres: 28 + 4 afios) y seis
pacientes con apoplejia de las extremidades inferiores. El sujeto estaba sentado en
una silla cdmoda con el pie derecho (o el pie afectado) sujeto a un pedal en el que se
colocé un transductor de fuerza. Las tareas realizadas fueron movimientos ejecutados

e intentados y cinética de imagenes motoras. Los sujetos sanos ejecutaron las dos
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2.4.5

tareas con Ejecucion Motora (EM) e Imagineria Motora (IM), mientras que a los

pacientes con ictus se les pidié que intentaran efectuar los movimientos.

Intenciones de Movimiento — Movimientos Activos

Estas tareas son aquellas en las que los sujetos de prueba realizan intensiones de

actividad motora y la ejecucién de forma activa las tareas motoras con sus extremidades

inferiores, durante el registro de las sefiales EEG.

Rea et al. [30] registraron las sefiales del EEG de siete pacientes diestros (cuatro
hombres y tres mujeres) con un ictus crénico y una edad media de 54,7 afos. Los
requisitos para participar en el estudio eran: un intervalo desde el ictus de al menos
12 meses, ninguna afeccién psiquiatrica 0 neurolédgica distinta del ictus, ninguna
lesion cerebelosa o déficit motor bilateral, y capacidad para comprender y seguir
instrucciones. Los sujetos estaban sentados durante el experimento y realizaban
movimientos con un pedal. Las tareas ejecutadas eran movimientos de la cadera con
una restriccion de la rodilla y el tobillo. Los autores emplearon sensores EMG
adicionales durante las tareas.

Liu et al. [46] registraron sefiales de EEG en las bandas de frecuencia de 0,1-1 Hz y
0,05-2 Hz de diez voluntarios sanos (siete hombres y tres mujeres) con una edad
media de 26,1 afios. Los sujetos utilizaron una prensa de piernas personalizada como
entrenador de la marcha durante el experimento. Se utilizaron sensores EMG y un
pedal de fuerza. Ademas, se empled un sensor EOG, ya que los sujetos estaban
delante de un monitor con estimulacion visual para indicar la ejecucion de la flexion
plantar.

Delisle-Rodriguez et al. [47] y Gurve, D. et al. [48] utilizaron los mismos datos.
Registraron sefiales de EEG en las bandas de frecuencia de 8-24 Hz [45] y 0,1-30 Hz
[48] de diez voluntarios sanos (tres mujeres y siete hombres) de entre 21 y 36 afios.
Los voluntarios tuvieron que realizar imdgenes motoras y movimientos activos. La
tarea efectuada por los voluntarios consistia en pensar en pedalear durante cinco
segundos y luego pedalear realmente. Se capturaron sefiales Superficiales de
Electromiografia (SEMG) para verificar la ausencia de contracciones musculares. Se
utilizé una pantalla con estimulacion visual para realizar las series de movimientos de

pedaleo y marcha [47,48].
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2.4.6 Movimientos Asistidos

Estas tareas motoras son aquellas en las que los sujetos de prueba realizan de forma

pasiva, eso significa que un dispositivo mecénico es quien mueve la extremidad del sujeto

de prueba durante el registro de las sefiales EEG.

Qiu et al. [31] adquirieron sefiales de EEG de Desincronizacion Relacionada con
Eventos (ERD) de 12 voluntarios sanos (cinco mujeres y siete hombres) de entre 20
y 26 afios y de un paciente de 56 afios con hemiplejia. Los requisitos para inscribirse
fueron: un minimo de 2,5 afios desde el Ultimo ictus, hemiparesia severa y dificultad
para extender la rodilla derecha. Las tareas realizadas fueron elevaciones de la pierna
derecha. Se utilizé una pantalla con estimulacion visual para realizar las series de

movimientos. No se usaron sensores adicionales.

2.4.7 Estimulacion eléctrica de los miembros inferiores

Estas tareas motoras son aquellas en las que los sujetos reciben un estimulo eléctrico en

la extremidad del sujeto de prueba durante el registro de las sefiales EEG.

Hauck et al. [43] registraron sefales de EEG de seis voluntarios diestros sanos con
una edad media de 24,5 afios. Ademas, se obtuvieron imagenes de resonancia
magnética de cinco voluntarios para el registro de datos. Los sujetos estaban
tumbados y se les aplic6 una estimulacion eléctrica de bajo amperaje en los nervios

peroneo, tibial proximal y tibial distal. También se utilizaron sensores EOG.

La figura 2.4.7.1 resume todas las metodologias experimentales empleadas para registrar

las sefiales de EEG de los miembros inferiores.
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— Movimientos activos

— Imagenético motor

Imagenético motor-
Movimientos activos

Imagenético motor -
—— Movimientos activos - intentos
de movimientos

Intencion de movimiento

- Movimientos activos

— Movimientos asistidos

Metodologia experimental

Estimulacion eléctrica de
miembros inferiores

Figura 2.4.7.1 Taxonomia de alto nivel y trabajos relacionados para las metodologias experimentales de
adquisicion de datos. Referencias bibliograficas asociadas: movimientos activos [35,36,39,45,49], imagenético
motor [32,33,37,41,50,51], imagenético motor-movimientos activos [34,38,40,42], imagenético motor -
movimientos activos-intentos de movimientos [44], intencién de movimiento-movimientos activos [30,46-48],
movimientos asistidos [31], y estimulacion eléctrica de miembros inferiores [43]. [autoria propia]

2.5 Preprocesamiento de Datos

Las sefiales EEG adquiridas por métodos superficiales, son muy susceptibles a ruido o
artefactos provenientes de diferentes tipos de fuentes: red eléctrica, movimientos relativos
entre electrodos, parpadeos, actividad muscular, frecuencia cardiaca, etc. El pre-
procesamiento tiene como objetivo reducir la Relacion Sefial Ruido (SNR) de las sefiales

EEG [1,2,53]; para este fin, se usar, los siguientes tipos de filtros:

e Filtro Butterworth
o Gwiny Ferris [45] utilizaron un filtro Butterworth de 1 Hz de paso alto para

eliminar el ruido de las sefiales de EEG de movimiento activo. Se
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O

eliminaron los canales con una desviacion estandar mayor o igual a 1 mV;
se eliminaron los canales cuya curtosis era superior a tres desviaciones
estandar de la media; se eliminaron los canales no correlacionados (r< 0,4)
con los canales cercanos durante méas del 0,1% de las muestras de tiempo.
Liu et al. [46] excluyeron el ruido de las sefales de EEG de intencion de
movimiento y movimiento activo utilizando un filtro Butterworth no causal
de sexto orden para las bandas de frecuencia de 30-300 Hz. Ademas,
utilizaron el Operador de Energia Teager-Kaiser (TKEQ) para condicionar
las sefiales, minimizar el ruido de fondo y reducir los artefactos de
movimiento. El acondicionamiento también incluyé un filtro Butterworth de
paso bajo de segundo orden no causal de 50 Hz.

Gurve et al. [48] suprimieron el ruido de las sefiales de EEG de imagenes
motoras y movimiento activo utilizando un filtro Butterworth de segundo
orden de 0,1 a 30 Hz y la geometria de Riemann Factorizacion de Matriz
No Negativa (NMF).

Asanza et al. [42] eliminaron el ruido de las sefales de EEG de actividad
motora e imaginaria utilizando un filtro Butterworth de doscientos 6rdenes

de Respuesta a Impulsos Infinitos (IIR) de 8 a 30 Hz.

o Filtro de paso bajo

O

Rea et al. [30] prescindieron del ruido de las sefiales de EEG de la
intencion de movimiento y del movimiento activo utilizando un filtro de paso
bajo Wavelet de longitud de descripcion minima gaussiana de paso bajo
con 4 segundos de Ancho Completo-Maximo (FWHM).

Hauck et al. [43] utilizaron un filtro de paso bajo por debajo de 100 Hz para

eliminar el ruido de las sefiales EEG de los movimientos inducidos.

e Filtro Notch

O

Qiu et al. [31] emplearon un filtro notch a 50 Hz y un downsampling a 200
Hz para eliminar el ruido de las sefiales EEG de intencién de movimiento
y de movimiento activo.

Delisle-Rodriguez et al. [47] eliminaron el ruido de las sefales de EEG de
intencién de movimiento y movimiento activo utilizando un filtro de muesca
a 60 Hz, un espectrograma basado en la Transformada de Fourier de

Tiempo Corto (SSTFT) y la geometria de Riemann.
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O

Ortiz et al. [37] descartaron el ruido de las sefales de EEG de intencion de

movimiento y movimiento activo utilizando un filtro de muesca a 60 Hz.

e Filtro de paso de banda

O

Hsu et al. [32] prescindieron del ruido de las sefiales de EEG de intencién
de movimiento y de movimiento activo utilizando un filtro de paso de banda
en bandas de frecuencia de 4-40 Hz.

Gu et al. [33] excluyeron el ruido de las sefiales de EEG de la intencién de
movimiento y del movimiento activo utilizando un filtro de paso de banda
en bandas de frecuencia de 1-30 Hz y un Andlisis de Componentes
Independientes (ICA).

Gordleeva et al. [38] usaron un filtro de paso de banda en bandas de
frecuencia de 8-15 Hz para eliminar el ruido de las sefales de EEG de
intencién de movimiento y movimiento activo.

Chang et al. [39] utilizaron un filtro de paso de banda en bandas de
frecuencia de 1-50 Hz para eliminar el ruido de las sefales de EEG de
intencién de movimiento y movimiento activo.

Hoshino et al. [35] eliminaron el ruido de las sefiales de EEG de intencion
de movimiento y movimiento activo utilizando un filtro de paso de banda
en las bandas de frecuencia de 0,5-100 Hz y un analisis de regresion lineal
multiple.

Kline et al. [34] descartaron el ruido de la sefial de EEG del desplazamiento
de CCy el ruido asociado al parpadeo utilizando un filtro de paso de banda
entre 5 y 55 Hz con un roll-off de 20 dB/década.

Murphy et al. [40] emplearon la desincronizacién de la sefal BCI
Relacionada con el Evento EEG (ERD). Para ello, usa un filtro de paso de
banda para las frecuencias de la banda beta (1-100 Hz) junto con una caja
de herramientas de MATLAB hecha a medida (BCI2VR).

e Filtro espacial

O

e}

Choi et al. [36] eliminaron el ruido de la sefial de EEG de la intencion de
movimiento y del movimiento activo utilizando FB-CSP.

Jochumsen et al. [44] utilizaron un Filtro Espacial Optimizado (OSF). La
salida del OSF (un canal) se filtr6 en paso de banda de 0,05 a 10 Hz con

un filtro Butterworth de segundo orden y se redujo la muestra a 20 Hz.
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La figura 2.5.1 resume todas las técnicas de preprocesamiento utilizadas en las sefiales
de EEG.

— Filtro Butterworth

— Filtro Paso-bajo

—— Filtro Notch

_ Filtro Paso-banda

— Filtro Espacial

Preprocesamieto de Datos

Figura 2.5.1 Taxonomia de alto nivel y trabajos relacionados con el preprocesamiento de datos. Referencias
bibliogréficas asociadas: filtro butterworth [42,45-47], filtro paso-bajo [30,43], filtro notch [31,37,47], filtro paso-
banda [32-35,38-40], y filtro espacial [36,44]. [autoria propia]

2.6 Extraccion de Caracteristicas

Las sefiales EEG poseen informacién en el dominio del tiempo, razén por la cual una
ventana temporal de 1 segundo de 16 electrodos a una frecuencia de 100Hz, puede
representar una matriz de 100 filas por 16 columnas. Para el entrenamiento de algoritmos
de inteligencia artificial se necesitan multiples ejemplos de mdltiples sujetos, esto puede
conllevar una alta demanda de recursos computacionales. Por esta razén, es importante
extraer caracteristicas que resuman la informacién presente en una ventana temporal de
datos EEG [42]. Existen algunos tipos de caracteristicas que han sido utilizados en

sefiales EEG como se describe a continuacion:

o Dominio del tiempo
o Jochumsen et al. [44] utilizaron seis caracteristicas en el dominio del
tiempo extraidas del segmento de datos de 2 segundos antes de la
deteccion del movimiento. Las caracteristicas eran: (i) la pendiente y (ii) el
intercepto de una regresion lineal de todo el segmento de datos, (iii) la
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pendiente y (iv) el intercepto de una regresion lineal del segmento de datos
desde el punto de deteccién y 0,5 s antes de este punto, (v) la amplitud
media de todo el segmento de datos, y (vi) el pico de maxima negatividad.

e Basadas en ERD/ERS

O

Qiu et al. [31] usaron la Perturbacion Espectral Relacionada con Eventos
(ERSP) y ERD para la extraccién de caracteristicas a partir de sefiales
EEG altamente relacionadas con eventos en tareas de levantamiento de
la pierna derecha.

Murphy et al. [40] aplicaron ERD para la extraccion de caracteristicas de
la banda beta (16-24 Hz). Se calcul6d en tiempo real frente a la actividad de

la linea de base cuando el sujeto estaba relajado.

e Basado en un banco de filtros

O

Hsu et al. [32] utilizaron el CSP de Banco de Filtros (FB-CSP) para la
extraccion de caracteristicas a partir de sefiales EEG altamente
relacionadas con eventos en tareas de paso a la izquierda y a la derecha
y de imagenes motoras.

Gordleeva et al. [38] emplearon el Filtro de Patron Espacial Comun (CSP)
para la extraccibn de caracteristicas de seflales EEG altamente
relacionadas con eventos en tareas de imagenes motoras y de

levantamiento de piernas con movimiento activo.

e Basandose en el analisis de potencia

O

Rea et al. [30] aplicaron el valor T para la extraccién de caracteristicas de
las sefales de EEG con alta resolucion temporal en tareas de intencién de
movimiento y movimiento activo de movimientos de cadera con una
restriccion de rodilla y tobillo.

Hauck et al. [43] usaron la Relacién Sefal/Ruido de la potencia de campo
global media (SNR) para la extraccién de caracteristicas de las sefiales de
EEG de los movimientos inducidos.

Liu et al. [46] utilizaron las puntuaciones del indice de Gini de los nodos
del arbol para la extraccién de caracteristicas de las sefales de EEG

relacionadas con la intencion de movimiento y el movimiento activo.
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Chang et al. [39] emplearon el espectro de potencia sobre el canal principal
para la extraccion de caracteristicas de sefiales EEG de movimiento activo
al caminar.

Ortiz et al. [37] aplicaron la Descomposicién Modal Empirica (EMD) para
las Funciones Modales Intrinsecas (IMFs) y la Variacion de Potencia para
las IMFs para la extraccion de caracteristicas de las sefales EEG de las
imagenes motoras de la marcha.

Kline et al. [36] utilizaron el valor del espectro de potencia de todas las
frecuencias estudiadas (alfa, beta y gamma) para cada electrodo del EEG.
Do et al. [41] dispusieron de las caracteristicas espacio-espectrales de la
banda de frecuencias de 8-10 Hz para sujetos sanos y la banda de
frecuencias de 10-12 Hz para sujetos con LME.

Asanza et al. [42] usaron la Densidad Espectral de Potencia (PSD) de 8 a

30 Hz, calculada a 10 s de muestreo de cada electrodo de EEG.

e Basado en el Andlisis de Correlacion

O

Gwin y Ferris [45] aplicaron el Analisis de Componentes Independientes
de Mezcla Adaptativa (AMICA) para la extraccion de caracteristicas de las
sefiales EEG con una alta resolucion temporal en movimientos isométricos
e isotonicos de tobillo y rodilla.

Delisle-Rodriguez et al. [45] y Gurve, D. et al. [69] utilizaron un algoritmo
de Seleccién de Caracteristicas de Componentes de Vecindad (NCFS)
para la extraccion de caracteristicas de las sefiales EEG de las imagenes
motoras y del movimiento activo durante la tarea de pedaleo.

Gu et al. [33] usaron la Regresion Logistica Multinomial Esparcida para la
extraccion de caracteristicas de las sefiales EEG de las imagenes motoras
durante la tarea de flexion dorsal del pie.

Hoshino et al. [35] aplicaron la Correlacion de la Envolvente de Amplitud
(AEC) para la extraccion de caracteristicas de las sefales de EEG del
movimiento activo durante los movimientos del tobillo, la flexién dorsal y la
flexion plantar.

Choi et al. [36] utilizaron la Mejor Caracteristica Individual basada en la
Informacion Mutua (MIBIF) para la extraccién de caracteristicas de las

sefiales EEG del movimiento activo durante la tarea de andar y sentarse.
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La figura 2.6.1 resume todas las técnicas de extraccion de caracteristicas utilizadas en las
sefiales de EEG registradas.

— Dominio del tiempo

— Basados en ERD/ERS

Basado en el banco de filtros

Basado en el analisis de la
potencia

Basado en el analisis de
correlacion

Extraccion de caracteristicas
I
I

Figura 2.6.1 Taxonomia de alto nivel y trabajos relacionados para la extraccion de caracteristicas. Referencias
bibliograficas asociadas: dominio del tiempo [44], basado en ERD/ERS [31,40], basado en banco de filtros
[32,38], basado en analisis de potencia [30,34,37,39,41-43,46], y basado en analisis de correlacion
[33,35,36,45,47,48]. [autoria propia]

2.7 Algoritmos de Clasificacion

Entre los algoritmos mas utilizados en aplicaciones BCI para reconocimiento y clasificacion
de patrones EEG, se empieza con el uso los dos siguientes métodos sugeridos por la
literatura:

¢ Clasificador bayesiano

o Gwin y Ferris [45] utilizaron un clasificador lineal bayesiano ingenuo de
cuatro vias para clasificar los movimientos isométricos e isotonicos de
tobillo y rodilla con una precision del 87%.

o Do et al. [41] dispusieron de un clasificador bayesiano, realizando una
validacion cruzada estratificada de 10 veces y utilizando el 90% de los
datos de EEG para entrenar. Este andlisis fuera de linea, dio como
resultado una precision de clasificacion del modelo del 94,8 + 0,8% y del
77,8 £ 2,0% para sujetos sanos y con LME, respectivamente.

e Magquina de Vectores de Soporte (SVM)
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Hsu et al. [32] aplicaron Fuzzy SVM para clasificar las sefiales EEG en
tareas de imagenes motoras de paso a la izquierda y a la derecha con una
precision del 86,25%.

Gu et al. [33] utilizaron SVM para clasificar sefiales EEG en tareas de
imagenes motoras durante la dorsiflexion del pie con una precisién del
67,13%.

Choi et al. [36] usaron SVM para clasificar las sefiales EEG del movimiento
activo durante la tarea de andar y sentarse, logrando una precision del 80%.
Jochumsen et al. [44] clasificaron las sefiales EEG de las tareas de
movimiento ejecutado, imaginario y de intento aplicando el algoritmo de
SVM con una precision del 57 + 3%, 53 + 6% y 47 + 7%, respectivamente.
Liu et al. [46] utilizaron Random Forest para clasificar las sefales EEG
relacionadas con la intencién de movimiento y el movimiento activo con

una precision del 85%.

e Andlisis Lineal Discriminante (LDA)

O

Rea et al. [30] aplicaron LDA con kernel lineal para clasificar las sefiales
de EEG en tareas de intencion de movimiento y movimiento activo de
movimientos de cadera con una restriccion de rodilla y tobillo.
Consiguieron una precision del 67,77%.

Delisle-Rodriguez et al. [47] y Gurve, D. et al. [48] clasificaron las sefales
EEG de imagenes motoras y de movimiento activo durante la tarea de
pedaleo utilizando LDA con precisiones del 92,85% y 96,66%,
respectivamente.

Gordleeva et al. [38] clasificaron las sefiales de EEG en las tareas de
imagenes motoras y movimiento activo de levantamiento de piernas con
LDA y lograron una precision del 65,7%.

Murphy et al. [40] clasificaron sefiales EEG de imagenes motoras con un
modelo LDA offline. Este modelo se realiz6 para la deteccion en linea de
la intencién del sujeto de activar el interruptor mediante imagenes del
movimiento de las extremidades inferiores. Los algoritmos utilizaron la caja
de herramientas BCI2VR.

¢ Redes Neuronales (NN)
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2.8

o Kiline et al. [34] utilizaron una Red Neuronal (NN) implementada en Python
3.7 para clasificar el movimiento del miembro inferior derecho e izquierdo.
El modelo utiliz6 la caja de herramientas Keras, logrando una precision
superior al 66%.

o Asanza et al. [42] emplearon una NN entrenada en Matlab y luego la
implementaron en Arreglos de Compuertas Programables en Campo
(FPGA). El modelo clasificé la actividad motora y las imagenes motoras de

ambos pies, con precisiones del 92,1% y el 93,8%, respectivamente.

La figura 2.7.1 summarizes all the classification algorithms used on the recorded EEG

signals.

— Clasificador bayesiano

— SVM

Random forest

— LDA

— NN

Algoritmos de clasificacion

Figura 2.7.1Taxonomia de alto nivel y trabajos relacionados con los algoritmos de clasificacion. Referencias
bibliograficas asociadas: clasificador bayesiano [41,45], SVM [32,33,36,44], bosque aleatorio [46], LDA
[30,38,40,47,48,] y NN [34,42]. [autoria propia]

Discusion

Esta seccion inicia con la discusién de las metodologias experimentales y los diferentes
tipos de tareas realizadas por los voluntarios. La figura 2.8.1 resume las diferentes tareas
ejecutadas por los participantes y los algoritmos reportados por los autores en las etapas
de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion de las sefiales EEG.
Estas tareas implican a las extremidades inferiores, y durante su ejecucion se registraron
las sefales EEG de la corteza cerebral. En las aplicaciones que requieren actividad motora

para controlar o probar dispositivos, los voluntarios ejecutaron tareas con movimiento
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voluntario o activo [35,36,39,45,48]. En las aplicaciones destinadas a mejorar la
coordinacion visual y a controlar equipos protésicos, los sujetos realizaron imagenes
motoras [32,33,37,40,41,49,50]. En aplicaciones de control de equipos protésicos, los
voluntarios combinaron imagenes motoras [38] e intenciones de movimiento [30,42,46-48]
con movimiento activo. Varios trabajos también dispusieron de tareas combinadas, como
movimientos ejecutados e imaginarios para sujetos sanos e intentos de movimiento para
pacientes con ictus [44]. Otras aplicaciones utilizan CGI de una persona caminando que
los participantes siguieron para realizar una tarea de extremidades inferiores [34]. Por
ultimo, existen tareas relacionadas con los movimientos no voluntarios, como los
movimientos inducidos [43] y los movimientos asistidos [31] para aplicaciones de

rehabilitacion y coordinacion motora.

Metodologia experimental Preprocesamiento de datos  Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Movimientos activos
Basado en el banco de

N LDA

N

Imagenético motor

N——

\/\Vm

Filtro Paso-banda filtros K
Filtro \ /
o Butterworth Basados en ERD/ERS SUM
Imagenetico motor -
Movimientos activos —
Filtro Espacial Basado en el analisis Clasificador

e

S ———— TN

=

Imagenético motor -
Movimientos activos -
intentos de
movimientos

de correlacion bayesiano

-

Intencion de
movimiento -

Movimientos activos Basado en el analisis

de la potencia

Filtro Notch Random forest

-y

Movimientos asistidos /

. o Filtro Paso-bajo Dominio del tiempo
Estimulacion eléctrica _i-

de miembros inferiores

Figura 2.8.1 Diagrama de flujo conjunto que resume los tipos de tareas y algoritmos que se han utilizado en
cada etapa. Referencias bibliograficas asociadas por tarea: Metodologia experimental: movimientos activos
[35,36,39,45,49], imagineria motora [32,33,37,41,49,50], imagineria motora-movimientos activos
[34,38,40,42], imagineria motora-movimientos activos-intentos de movimiento [44], intencién de movimiento-
movimientos activos [30,45-47], movimientos asistidos [31], y estimulacidn eléctrica de miembros inferiores
[43]; Preprocesamiento de datos: filtro pasa-banda [32-35,38-40], filtro butterworth [42,45,46,48], filtro espacial
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[36,44], filtro notch [31,37,45], y filtro pasa-bajos [30,43]; Extraccién de caracteristicas: basada en banco de
filtros [32,38], basada en ERD/ERS [31,40], basada en andlisis de correlacion [33,35,36,45,47,48], basada en
andlisis de potencia [30,34,37,39,41-43,46], y en el dominio del tiempo [44]; Clasificacion: LDA
[30,38,40,47,48], SVM [32,33,36,44], clasificador bayesiano [41,45], bosque aleatorio [46] y NN [34,42].
[autoria propia]

En cuanto a la etapa de preprocesamiento, se puede determinar que para las sefiales de
EEG que implican movimiento activo, imagenes motoras y la combinacion de ambos, se
utilizan principalmente filtros pasa banda en rangos de frecuencia de 8 a 30Hz
[32,33,35,38-40], capturando las ondas cerebrales Alfa (a), Mu (u), Beta (8), asi como las
ondas cerebrales gamma (y), hasta 55 Hz [34], como se muestra en la tabla 2.2.1. Ademas,
varios trabajos informaron del uso de filtros de paso bajo para frecuencias inferiores a 100
Hz, eliminando asi el ruido de las sefales de EEG [30,43]. Otros autores suprimieron el
ruido de la red eléctrica de las sefiales de EEG aplicando un filtro notch para 50 Hz [31] o
60Hz [37,47], dependiendo de la ubicacién de la red eléctrica utilizada. Por otro lado, en
aplicaciones relacionadas con la intenciéon de movimiento con tareas de movimiento activo,
se suelen emplear filtros Butterworth en rangos de frecuencia de 0,1 a 30 Hz, capturando
las ondas cerebrales Delta (8), Theta (8), Alfa (a), Mu () y Beta (B) [42,45,46,48]. Por
ultimo, también informamos de trabajos que utilizaron un filtro espacial para bandas de
frecuencia de 0,05 a 10 Hz. Se utilizo un Filtro Espacial Optimizado (OSF), y la salida se
filtr6 en paso de banda utilizando un filtro Butterworth de segundo orden para los
movimientos ejecutados, imaginarios e intentados [44]. Para la intencién de movimiento y

el movimiento activo se utilizé un FB-CSP [36].

Para la etapa de extraccion de caracteristicas, se determind que para las sefiales EEG de
movimiento activo e imagenes motoras combinadas con el movimiento activo, usaron la
extraccién de caracteristicas basada en un banco de filtros [32,38]. Para tareas como
movimientos ejecutados e imaginarios para sujetos sanos e intentos de movimiento para
pacientes con ictus, se utilizaron caracteristicas en el dominio del tiempo [44]. Ademas,
algunos autores aplicaron la extraccién de caracteristicas basada en el andlisis de
correlacion para tareas motoras como el movimiento activo, la intencién de movimiento con
el movimiento activo y las imagenes motoras [33,35,36,45,47,48]. Por otro lado, otros
autores utilizaron la extraccion de caracteristicas basada en el andlisis de potencia para
tareas como el movimiento activo, la intencién de movimiento con movimiento activo, los
movimientos inducidos y la imagineria motora [30,34,37,39,41-43,46]. Ademas, se han

usado técnicas basadas en ERD/ERS en tareas como los movimientos asistidos [31,40].
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2.9

En la etapa de clasificacion, se conoce que los autores emplearon SVM en tareas de
imagineria motora, logrando una precisiéon del 86,25%, 67,13% y 52,3% (promedio)
[32,33,44]. Varios autores también han utilizado redes NN para clasificar el movimiento
imaginario del miembro inferior izquierdo y derecho, logrando una precision del 66,6% [34].
En la clasificacion de la actividad motora y de las imdgenes motoras de ambos pies, el
modelo alcanz6 una precision del 92,1% y del 93,8%, respectivamente [42]. En la
clasificacion del movimiento activo, informaron de una precision del 80% [36]. Los
algoritmos de Clasificacion basados en Naive Bayesian (NBC), la comparacién de la
potencia de las bandas de frecuencia se ha utilizado para clasificar las tareas de
movimiento activo, logrando una precision del 87% [35,45]. Otros algoritmos de
clasificacidn bayesiana se usaron para clasificar las imagenes motoras cinestésicas (KMI),
logrando una precision del 94,8 + 0,8% y del 77,8 + 2,0% para sujetos sanos y con LME,

respectivamente [41].

Algunos trabajos han utilizado el LDA para tareas como la intencién de movimiento con
movimiento activo, alcanzando precisiones del 67,77%, 92,85%, 96,66%, y mas del 90%
[30,40,47,48], y tareas de imagineria motora con movimiento activo, con una precision del
65,7% [38]. En las tareas de intencién de movimiento con movimiento activo, se utilizo el

algoritmo de clasificacion Random Forest (RF), logrando una precision del 85% [46].

Conclusiones

Este analisis se ha llevado a cabo partiendo de la base de que, por un lado, no hay un gran
ndamero de estudios basados en BCl o EEG centrados en la identificacion de tareas
motoras de las extremidades inferiores y, por otro lado, este tema no ha sido ampliamente
explotado dentro de un marco convencional de reconocimiento de patrones (RP). Este es
un aspecto importante ya que el RP proporciona ventajas sustanciales en términos de
interpretabilidad y modularidad. En este estudio, se considera un sistema de RP [54]
compuesto principalmente por etapas de adquisicion de datos, preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion. También, se presenta un resumen de articulos
cientificos especializados centrados en la deteccion de intenciones de movimiento de las

extremidades inferiores mediante BCI.

En cuanto a las metodologias experimentales, se establecieron las siguientes tareas fisicas

para registrar las sefales de EEG: para capturar las sefiales del movimiento activo, los
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voluntarios realizaron movimientos isométricos e isotonicos de tobillo y rodilla [45]. Para
adquirir las sefales de las imagenes motoras y del movimiento activo, los voluntarios
realizaron movimientos utilizando un sistema de control de exoesqueleto de extremidades
inferiores [38]. En el caso de la imagineria motora, la adquisicion de datos se llevo a cabo
durante el paso de izquierda a derecha [32]. Por ultimo, para capturar las sefiales de la
intencion de movimiento y el movimiento activo, las tareas consistian en pensar en

pedalear durante un rato y luego pedalear realmente [48].

Los trabajos que informaron de la mayor precisibn emplearon los siguientes algoritmos
para el preprocesamiento: Filtro Butterworth en el rango de frecuencias de 8-30 Hz para
clasificar las tareas de movimientos activos [45]; filtro pasa banda en el rango de
frecuencias de 8-15 Hz para las tareas de imagenes motoras y movimientos activos [38];
filtro pasa banda para las frecuencias de 8-30 Hz en las tareas de imagenes motoras [32].
Finalmente, filtro Butterworth para las frecuencias de 0,1-30 Hz para las tareas de intencion

de movimiento y movimientos activos [48].

En la etapa de extraccion de caracteristicas, los trabajos con mayor precisiéon usaron los
siguientes algoritmos: Analisis de Componentes Independientes de Mezcla Adaptativa
(AMICA) para clasificar las tareas de movimiento activo [45]; Filtro de Patrones Espaciales
Comunes (CSP) para tareas de imagenes motoras y movimientos activos [38]; Filtro-Banco
CSP (FB-CSP) en tareas de imagenes motoras [32]; y finalmente, el algoritmo
Neighborhood Component Feature Selection (NCFS) para tareas de intencion de

movimiento y movimientos activos [48].

En cuanto a los trabajos que realizaron la clasificacion, se observa que, en la clasificacion
de sefales durante las tareas de movimiento activo, el NBC logr6 la mayor precision con
un 87% [45]. Para la clasificacion de la sefial durante la imagineria motora cinestésica
(KMI), el clasificador bayesiano logré la mayor precision con un 94,8% [41]. En tareas de
imagenes motoras y movimiento activo, LDA clasifica las intenciones motoras con una
precision del 65,7% [38]. SVM clasifica las intenciones en tareas de imagineria motora, con
una precision del 86,25% [32]. Por ultimo, el algoritmo LDA vuelve a ser el mas preciso a
la hora de clasificar las intenciones motoras de las tareas de intencién de movimiento y
movimiento activo, con una precision del 96,66% [48]. La tabla 2.9.1 resume los mejores
algoritmos segun su precision en la clasificacion de las sefales durante cada tarea

realizada por los voluntarios.
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Tabla 2.9.1 Precisién de clasificacion de los algoritmos para cada tipo de tarea. [autoria propia]

Task Algorithm Accuracy Reference
Movimientos activos Naive Bayesian Classifier 87% [45]
Imagenético motor —

o . LDA 65.7% [38]
Movimientos Activos
Imagenético Motor SVM 86.25% [32]
Imagenes motoras ) -~
) o Bayesian Classifier 94.8% [41]
cinestésicas (KMI)
Intencion de movimiento

o . LDA 96.66% [48]
- Movimientos activos

2.10Publicaciones

Como resultado de este analisis se publicéd un articulo titulado: “Identification of Lower-Limb
Motor Tasks via Brain—-Computer Interfaces: A Topical Overview”, el que fue publicado en
la revista cientifica Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI) el 2022 [55].
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3

3.1

Capitulo 3 RQ1: ;Como se puede detectar el patron de actividad
motora cortical de los sujetos con PCl al realizar tareas de intencion
motora de las extremidades inferiores?

Para responder esta pregunta de investigacion, primero en la seccion 3.1 se presenta una
revision literaria especifica para la deteccion de intensiones motoras en sujetos que
padecen PCI. Esta investigacion permite entender cuales son los pasos a seguir desde el

registro de datos hasta la deteccion de actividad cortical motora en sujetos con PCI.

Luego en la secciébn 3.2 se propone una metodologia experimental que describe
detalladamente todos los aspectos que involucran el registro de sefiales EEG. Esta
metodologia experimental fue probada en 24 voluntarios, incluyendo la participacion de

sujetos con amputaciones en extremidades y un sujeto con PCI.

En la seccién 3.3 se da respuesta a la pregunta de investigacién que se analiza en este
capitulo. Ademas, se discuten los resultados obtenidos como respuesta a esta pregunta de
investigacion. Finalmente, en la seccién 3.4 se presentan los trabajos publicados en los
papers: “Supervised pattern recognition techniques for detecting motor intention of lower
limbs in subjects with cerebral palsy” [50]; y el articulo titulado “MILIMbEEG: An EEG
Signals Dataset based on Upper and Lower Limb Task During the Execution of Motor and

Motor Imagery Tasks” [72].

Deteccion de intensiones motoras en sujetos con PCI

La Paralisis Cerebral (PC) es una de las principales afecciones que impiden a los sujetos
gue la padecen tener un control libre sobre sus miembros, actualmente el uso de sefales
de Electroencefalografia (EEG) para controlar los dispositivos de rehabilitacion es una
alternativa muy util. Sin embargo, estas sefiales de EEG son susceptibles al ruido y es
necesario un filtrado antes de la extraccién de caracteristicas y la clasificacion. Existe una
variedad de algoritmos que detectan las intensidades motoras en las extremidades
superiores, como Maquina de Vectores de Soporte de Minimos Cuadrados (LS-SVM), con
caracteristicas de densidad espectral. Sin embargo, en el presente trabajo nos proponemos
determinar los algoritmos de extraccion de caracteristicas y clasificacion que permitan

detectar satisfactoriamente las intensidades motoras en miembros inferiores.
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3.1.1 Introduccion

El trastorno de PC infantil es una de las principales causas de deterioro psicomotor en la
poblacion mas vulnerable (nifios de entre 4 y 18 afios) [1-3]. Una de las técnicas utilizadas
para determinar la intencién motora es a través del andlisis de las sefiales presentes en la
corteza motora cerebral; existen técnicas invasivas y no invasivas para captar estas
sefales. La técnica no invasiva de registro de sefiales EEG es susceptible al ruido eléctrico
[4], los artefactos, los movimientos relativos, el contacto de los electrodos, el parpadeo, la
actividad muscular, el ritmo cardiaco y las sefiales electromagnéticas ambientales, entre
otros [5,6].

Las técnicas para capturar la actividad de la corteza motora en las miembros inferiores son
dificiles de detectar porque se generan en el giro motor situado en la cara interna de la
fisura longitudinal en la corteza motora primaria [7]. La investigacién sobre la actividad
cortical motora se centra principalmente en el analisis de las extremidades superiores de
los nifios con paralisis cerebral [8-11]; asimismo, no se ha investigado la actividad de la
corteza motora en las extremidades inferiores de sujetos con paralisis cerebral, basada en

la Electroencefalografia para la Interfaz Cerebro-Ordenador EEG-BCI [12].

Ademads, la actividad cortical motora en sujetos con paralisis cerebral (Hemiplejia, Diplejia
y Tetraplejia) es proporcionalmente mas alta que en los sujetos con pardlisis cerebral. La
Hemiplejia, Diplejia y Tetraplejia estd proporcionalmente relacionada al Sistema de
Clasificacién de la Funcion Motora Gruesa (GMFCS) [8,11,13-16]. EI GMFCS se divide en
5 niveles que describen las capacidades motoras de los sujetos en cada nivel, esto se

describe en la tabla 3.1.1.1.

Tabla 3.1.1.1 Sistema de Clasificacion de la Funcién Motora Gruesa (GMFCS). [autoria propia]

Nivel Descripcién
I Funcién motora casi normal.
Il Marcha independiente, pero limitaciones para correr y saltar.
El sujeto es asistido por dispositivos para la marchay silla de ruedas para las distancias
. largas.
El sujeto puede ponerse de pie para las transferencias, pero tiene una minima

capacidad de caminar, utiliza una silla de ruedas para desplazarse.
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Falta de control de la cabeza, no puede sentarse de forma independiente, es

dependiente de todos los aspectos de la atencion.

Por lo tanto, las sefiales obtenidas del EEG de esta regibn motora son complejas de
interpretar y comprender. Lee et al. [11], demostraron que la actividad cortical de los
miembros superiores en sujetos con un nivel de PC superior a lll, tiene actividad en areas
corticales irregulares, en consecuencia, en esta investigacion nos centraremos en los
sujetos que poseen habilidades motoras residuales de tipo I, Il y 11l segun el GMFCS (como
se muestra en la tabla 3.1.1.1), facilitando la adquisicion e interpretacion de las sefiales del
EEG [5].

3.1.2 Objetivos

Como objetivo general, se desea detectar las intenciones motoras de los miembros
inferiores, mediante técnicas de reconocimiento de patrones supervisados y
caracterizacion no estacionaria de sefales, para la atencion computarizada de sujetos con

PC, que puedan ser utilizados en EEG-BCI.
Los objetivos especificos son:

e Implementar una metodologia experimental basada en EEG-BCI, que permita
detectar la actividad cortical motora de sujetos con PC, al realizar tareas de
intencién de las extremidades inferiores.

e Adaptar los actuales algoritmos de caracterizacion utilizados en EEG-BCI, para
extraer caracteristicas adecuadas de las intenciones motoras de las extremidades
inferiores.

e Desarrollar una metodologia, basada en algoritmos de clasificacién supervisados
utilizados en EEG-BCI, para realizar una deteccion eficiente de las intenciones

motoras de las extremidades inferiores.

3.1.3 Estado del Arte

La poblacion mas afectada, por algun tipo de discapacidad, es los nifios entre 4 y 18 afios
y los adultos mayores de 30 afios [17]. El trastorno PC infantil es una de las principales

causas de discapacidad psicomotriz en el paciente, siendo los nifios la poblacion mas
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vulnerable [1-3]. Existen técnicas de rehabilitacion que mejoran las capacidades de los
sujetos con PC [13]. Estas incluyen tareas motoras de los miembros superiores e inferiores,
aprovechando la plasticidad cerebral, especialmente en la poblacién infantil para mejorar
el rendimiento de la actividad cortical en pacientes [18,19]. La plasticidad cerebral tiene un
mejor rendimiento en niflos mientras el paciente tiene habilidades motoras residuales
[8,20].

La plasticidad cerebral juega un papel importante en la rehabilitacion [21-24] y aln mas en
los nifios [8,18-20], mejorando su rendimiento motor y de coordinacion sensorial [8,20];
pero estas terapias suelen utilizar biosefiales generadas por la actividad muscular en
pequefias proporciones como las sefiales de Electromiografia (EMG), siendo un problema
para las personas que han nacido con problemas motores y sin tono muscular [13,25,26].
Por ello, el uso de técnicas no invasivas mediante electrodos de superficie distribuidos con
el "Sistema Internacional 10-20" [27], para obtener la actividad eléctrica del EEG en el
cerebro, es una de las técnicas no invasivas mas utilizadas en BCI (EEG-BCI), que requiere
menos equipamiento y, por tanto, es una alternativa econdmica [4,28] aplicable en terapias
de rehabilitacion [12,29-31].

Las Interfaces Cerebro-Ordenador (BCI) permiten a los sujetos con pardlisis cerebral
interactuar con dispositivos que les ayudan a realizar tareas musculares [13,25,26,32]. La
actividad cortical motora medida con sistemas EEG-BCI es mas evidente en la banda de
frecuencia de 13-30 Hz, o banda Beta, y en la banda de frecuencia de 8-12 Hz, o banda
Mu [5]. Generalmente, las técnicas utilizadas para determinar las intenciones motoras en
estos rangos de frecuencia (Beta y Mu) son: Medicién de la Densidad Espectral de Potencia
(PSD) [33-35]; medicién de los Potenciales Relacionados con Eventos (ERP) [36],
particularmente a los 300 ms (P300) [36,37]; la Desincronizacién Relacionada con Eventos
(ERD) y la Sincronizacién Relacionada con Eventos (ERS); vy, la relacién caracteristica
definida como ERD/ERS [10,38,39], que permite visualizar la actividad motora cortical [40].
Estas caracteristicas han sido evaluadas en estudios de sujetos con paralisis cerebral
durante tareas motoras de los miembros superiores [33,41,42], y han demostrado que la
actividad cortical motora es irregular, ademas la capacidad motora gruesa del sujeto se

vuelve cadtica [11].

Actualmente, el uso de técnicas de analisis de big data basadas en Inteligencia

Computacional y algoritmos de aprendizaje automatizado (supervisados y no
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supervisados), permiten extraer caracteristicas y clasificar las intenciones motoras de los
pacientes [33,43-50]. Para ejemplo, algunas de las técnicas utilizadas en la clasificacién
son Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) [47,51], Red Neuronal (NN) [48-50,52], o el
Analisis Discriminante Lineal (LDA) [33]. Segun [33,41,42], se ha demostrado que el
algoritmo SVM es capaz de detectar intensiones motoras de los miembros superiores con
un mayor accuracy, las caracteristicas utilizadas con PSD y ERD/ERS. La comparacion de

los algoritmos se muestra en la tabla 3.1.3.1.

Tabla 3.1.3.1 Comparacién de algoritmos de clasificacion BCI-EEG [33,41,42].

Criterios de o o
» Caracteristicas Resultados de Clasificacion
Comparacion

LS-SVM > Linear-SVM > PNN > MLNN > LVQ

PSD
Linear-SVM > LDA
Accuracy (%) :
Linear-SVM > ELM > LDA
ERD/ ERS
Adaboost-ELM > Adaboost-SVM > Adaboost-LDA
Computational time (s) PSD LS-SVM < PNN < LVQ < MLNN < Linear-SVM

3.1.4 Metodologia

La siguiente metodologia resume los pasos realizados desde el registro de datos hasta la
clasificacion de tareas motoras. En la siguiente seccion se describe en detalle la
metodologia y sus resultados. Estos pasos fueron reportados por los autores de los
trabajos en esta revision literaria. La investigacion se llevé a cabo en 5 etapas: Disefio
experimental, recoleccion de datos, preprocesamiento, caracterizacion de sefiales,

seleccién de caracteristicas y finalmente, clasificacion.

3.1.4.1 Disefio Experimental

El disefio experimental establecié un protocolo que incluye al sujeto que permanece
sentado en una cémoda silla [53], mientras una pantalla de ordenador indica
aleatoriamente las tareas a realizar. Algunas de las tareas que se reportan son las

siguientes:

e Ejecuciéon del movimiento (ME): El sujeto realiza una extension de la extremidad

superior o inferior, levantando la extremidad comodamente como sea posible. A

74



continuacion, el sujeto debe flexionar el miembro superior o inferior para llevarlo a
la posicion original [8,41,54].

e Imégenes kinestésico-motoras (KMI): El sujeto debe imaginar el movimiento de la
extremidad hasta alcanzar la extensién de la extremidad superior o inferior y su
flexién posterior, basandose en la experiencia cinestésica en el ejercicio ME [8].

e Observacion del movimiento (OOM): El sujeto en un monitor de ordenador observa
la animacién de extension y flexion del miembro superior o inferior [8].

o Imagenes visuales motoras (VMI): El sujeto reproduce mentalmente la animacion
de extension y flexion de la extremidad superior o inferior observada en el ejercicio
OOM [8].

Estas tareas se combinan con las siguientes instrucciones: Mano derecha, mano izquierda,
ambas manos y ambos pies [55-57]. Cada tarea dura 6s, seguidos de un descanso de 10s,
permitiendo que el sujeto se relaje y evite la posible fatiga. Durante la realizacién de la
actividad, cada sujeto realiza dos veces todas las tareas. ldealmente, se repiten 5 veces

cada actividad con cada sujeto [57].

3.1.4.2 Recoleccion de Datos

La recoleccién de datos se realiza con sujetos que tienen habilidades motoras residuales
para realizar tareas de intencion motora [5]; Por lo tanto, esta actividad se desarrolla con
pacientes con PC (Hemiplejia, Diplejia y Tetraplejia) de tipo I, Il y lll; Segun el GMFCS [13-
16].

3.1.4.3 Pre-procesamiento de Datos

Los datos de EEG adquiridos por métodos superficiales son muy susceptibles al ruido o a
los artefactos [5, 6]. El pre-procesamiento tiene como objetivo reducir la relacién sefal/ruido
(SNR) de los datos de EEG en el rango de 0,1 - 60 Hz [54] (Bandas Mu y Beta); para ello
utilizaremos, filtros de paso de banda de coeficientes constantes (Buttherworth-lIR o

Wiener-FIR) [5] utilizando el Biosig-Toolbox y Matlab como lenguaje de programacion [9].

Las sefiales EEG filtradas se segmentan manualmente en ventanas temporales de 6

segundos [52]. Cada ventana temporal representa una de las tareas: ME, KMI, OOM y VMI.
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3.1.4.4 Caracterizacion de Senales

En el cerebro, todas las tareas mentales y especialmente las Imagenético Motoras (IM)
tienen diferentes potencias en el rango de frecuencia de los ritmos Mu y Beta [54]. Por lo
tanto, comenzamos utilizando dos de los métodos sugeridos por la literatura, para la

extraccion de caracteristicas en aplicaciones BCI:

o Weltch o el Periodograma de Densidad Espectral de Potencia (PSD), que nos
permite tener la distribucion de potencia de la sefial en funcién de la frecuencia [33-
35].

¢ Desincronizacion Relacionada con Eventos (ERD) y Sincronizacion Relacionada
con Evento (ERS), o también llamadas (ERD / ERS); es una caracteristica
relacionada con los Ritmos Sensoriomotores (SMR) [9,10,28,38-41,57].

3.1.4.5 Seleccion de Caracteristicas

En las aplicaciones EEG-BCI, la combinacién de diferentes tipos de caracteristicas,
producen datos redundantes de altas dimensiones que no contribuyen al clasificador. S.
Mozaffar y R. Chai en [45,46] respectivamente, sugieren utilizar el Andlisis de
Componentes Independientes (ICA), que mejora el rendimiento de los algoritmos de
clasificacion de los algoritmos de clasificacion, garantizando que las caracteristicas
entregadas son estadisticamente independientes y no tienen informacion redundante [44].
Sin embargo, hay muchas técnicas de optimizacién basadas en Algoritmos Genéticos (GA)

[44], que podrian ser exploradas en el futuro.

3.1.4.6 Clasificacion

Entre los algoritmos mas utilizados en las aplicaciones BCI, para reconocimiento y
clasificacion de los patrones EEG, de las intenciones de los miembros superiores de la

extremidad superior, utilizamos los siguientes algoritmos:

e Maquina de Vectores de Soporte de Minimos Cuadrados (LS-SVM) con
caracteristicas PSD, ya que tiene una mejor tasa de éxito que el Andlisis lineal
(LDA) [42] y Redes Neuronales (NN), Red Neuronal Probabilistica (PNN), Red
Neuronal Multicapa (MLNN), Cuantificacion Vectorial Quantization (LVQ) [33].
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3.2

e Linear-SVM con caracteristicas PSD y ERD/ERS, porque tiene una mejor tasa de
éxito que Extreme Learning Machine (ELM) y LDA [41,42].

¢ El modelo Adaboost como la Maquina de Aprendizaje Extremo (Adaboost-ELM),
gue ha demostrado que con las caracteristicas ERD/ERS hay mas precision en la
clasificacion de sefiales MI-EEG que con Adaboost-SVM y Adaboost-LDA
[41,58,59].

¢ La Red Neural (NN) con caracteristicas ERD/ERS, a pesar de tener un bajo indice
de éxito que LSSVM vy Linear-SVM, queremos determinar su rendimiento en el

miembro inferior [33].

En la deteccion de las intensidades motoras de los miembros superiores, el algoritmo
LSSVM con caracteristicas PSD tiene una mejor tasa de éxito, con un menor tiempo de
procesamiento, que las Redes Neuronales Artificiales [33]; Y Adaboost-ELM con
caracteristicas ERD/ERS tiene una mejor tasa de éxito que Adaboost-SVM y LDA [41].

Para la deteccién de las intensidades motoras de los miembros superiores, como se
demuestra en la tabla 3.1.3.1, es posible detectar los patrones de actividad cortical motora
de los sujetos con PCI. Con esto, se justifica el uso de las etapas de disefio experimental,
recoleccion de datos, preprocesamiento, caracterizacion de sefiales, seleccién de
caracteristicas y clasificacion. Ademas, se plantea la importancia para mejorar la calidad
de vida de las personas en sujetos con PCI, mediante del desarrollo de algoritmos que
permitan extraer caracteristicas adecuadas de las intenciones motoras de los miembros
inferiores; y, desarrollar algoritmos efectivos de clasificacién supervisada para el andlisis
EEG-BCI.

Metodologia experimental para el registro de sefiales EEG

En esta seccién se presenta la metodologia experimental desarrollada para el registro de
sefales de Electroencefalografia (EEG) en las extremidades superiores e inferiores. Esta
metodologia se ha probado en sujetos sanos, en sujetos con amputacion y en un sujeto
con PCI. Ademas, se detalla el conjunto de datos "MILIMbEEG" generado con el registro

de 24 sujetos de prueba.
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3.2.1 Antecedentes

En los Ultimos afios se ha investigado los sistemas robdticos basados en la Interfaz
Cerebro-Ordenador (BCIl) [60]. Estos sistemas proporcionan al usuario un canal de
comunicacion que capta la amplitud de las ondas cerebrales y las transforma en una sefial
controlada por ordenador, para comunicar la intencion del usuario a dispositivos externos
[61].

Las sefiales biomédicas EEG son el resultado de la medicion de la diferencia de potencial
eléctrico, generada en la superficie del cuero cabelludo, por la actividad neuronal
correspondiente a cada area cerebral [62]. Podemos medir estas sefiales de forma invasiva
y no invasiva, siendo este ultimo método el que permite realizar grabaciones de bajo coste
con alta resolucion temporal [62]. La deteccién precisa y automatica de la actividad
neuronal de las extremidades superiores e inferiores mediante EEG puede ser Util para la
rehabilitaciéon de personas que sufren limitaciones o discapacidades de movilidad,

permitiendo mejorar su calidad de vida [60].

Sin embargo, para muchas aplicaciones de BCI basadas en datos de EEG, el proceso de
adquisicion de datos es susceptible al ruido. En el caso de los dispositivos de EEG de bajo
coste, este problema esta causado principalmente por: El parpadeo; el movimiento relativo
entre el cuero cabelludo y los electrodos; los cambios de impedancia entre el cuero
cabelludo y los electrodos de superficie; y, el tejido adiposo o el pelo que se interpone. Las
técnicas de Inteligencia Atrtificial (IA) se utilizan para superar estas dificultades, ya que
reducen la complejidad de los datos ruidosos y aumentan la precision de la clasificacion
[61,62].

La clasificacion de sefiales de EEG ha hecho posible el desarrollo de aplicaciones de BCI.
Estos avances ayudan a las personas con limitaciones de movilidad a controlar dispositivos
electrénicos, roboticos o protésicos [60]. La mayoria de los estudios sobre tecnologia de
asistencia utilizan datos de EEG registrados en la corteza motora para clasificar la intencion
del sujeto [63].

Por lo tanto, los principales retos para los dispositivos BCl basados en EEG son la baja
tasa de transferencia de informacion, la alta tasa de error y el desarrollo de técnicas de
clasificacion de datos EEG multiclase, especialmente para los datos procedentes de esos

dispositivos de bajo coste [64]. Asi, en este trabajo, proponemos una metodologia
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experimental para el registro de sefiales de EEG en sujetos, mientras realizan tareas de
extremidades superiores e inferiores. Concretamente, los sujetos realizan tareas motoras

y de imagineria motora.

3.2.2 Metodologia

Los voluntarios fueron reclutados entre colegas investigadores de la ESPOL y pacientes
del Hospital Luis Vernaza de Guayaquil, Ecuador. El registro de sefiales EEG de los 24
sujetos de prueba gue participaron en el experimento, dio como resultado un conjunto de
datos que contiene 2.976 archivos “.CSV”. Cada archivo “.CSV” tiene 501 filas, de las
cuales la primera enumera los electrodos de 0 a 15, y las 500 filas restantes corresponden
a 500 muestras. Ademas, cada archivo tiene 17 columnas, de las cuales la primera indica
el nimero de muestreo y las 16 columnas restantes representan 16 electrodos de EEG de
superficie. En esta investigacion se incluye medidas estadisticas sobre la informacion
demografica de todos los sujetos de prueba reclutados. Por ultimo, se detalla la
metodologia experimental utilizada para registrar las sefiales de EEG en un conjunto de
datos durante la ejecucién de las tareas de las extremidades superiores e inferiores. Este
conjunto de datos se denomina “MILIMbEEG” y contiene sefiales de EEG adquiridas
durante tareas motoras y de imagenes motoras. Los datos recogidos facilitan la evaluacion
de modelos de deteccién y clasificacion de sefiales EEG dedicados al reconocimiento de

tareas.

Para reclutar a los sujetos de prueba, contactamos a colegas de investigacion y pacientes
del neurocirujano Dr. Kleber Gonzalez. Como resultado, reclutamos un total de 24 sujetos
adultos (sin distinciéon de sexo) con una edad media de 28 afios. Ademas, los voluntarios

tienen caracteristicas especificas, como:

¢ Un sujeto de prueba con una amputacion de la extremidad inferior derecha.
e Un sujeto de prueba con amputacion bilateral de la extremidad superior.
e Un sujeto de prueba con Paralisis Cerebral Infantil (PCI).

e Algunos sujetos sanos de prueba son Post Covid-19 con una prueba negativa.

3.2.3 Equipamento

Para el registro de las sefiales de EEG utilizamos la placa de biosensores OpenBCI Cyton

+ Daisy (www.openbci.com) [65]. Este dispositivo no invasivo funciona con una frecuencia
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de muestreo de 125 Hz y tiene 16 electrodos secos con dos referencias de tierra,
distribuidos en el sistema internacional 10-20. Ademas, utilizamos el auricular de EEG
Ultracortex "Mark IV" [66], de tamafio medio, para colocar los 16 electrodos de EEG. Este
auricular fue impreso en 3D con una impresora Prusa i3MK3S [67]. La pagina web con los
archivos STereoLithography (STL) para imprimir el casco esta disponible en el siguiente

enlace: https://github.com/Human-Machine-Interface/OpenBCI. La figura 3.2.3.1 muestra

el hardware OpenBClI (Cyton + Daisy) con los electrodos colocados en el casco.

Figura 3.2.3.1 A la izquierda el casco y a la derecha la tarjeta electronica Cyton y Dasy de OpenBClI. [autoria
propia]

El dispositivo OpenBCI se conecta de forma inalambrica al ordenador donde se ejecuta su
respectivo software [65]. Este programa permite visualizar en tiempo real el registro de
cada electrodo. Ademas, se comunica con otros programas en el mismo ordenador a través
de Lab Streaming Layer (LSL). LSL es una capa de transicién que transmite datos en

tiempo real via streaming [68].

Un programa de Python recibe, a través de LSL, los datos de EEG registrados por los 16
electrodos del dispositivo OpenBClI. Para poder comunicarse con Python, es necesario
instalar la biblioteca pylsl. Python almacena los datos registrados como archivos de Valores
Separados por Comas (CSV) en periodos fijos. El programa escrito en Python se puede

encontrar  en el siguiente repositorio: https://github.com/Human-Machine-

Interface/OpenBCl _Data_Acquisition. La figura 3.2.3.2 muestra cdmo interactian los

programas durante el registro de las sefiales de EEG.
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Figura 3.2.3.2 Sistema completo de adquisicion de sefiales EEG en tiempo real para miembros superiores e
inferiores. [autoria propia]

3.2.4 Consentimiento Informado

Para la recoleccion de datos, utilizamos formularios de consentimiento informado de cada
participante, después de haberles hecho saber que los datos recogidos son confidenciales
y se utilizan exclusivamente para fines de investigacién. A continuacién, un extracto del

documento de consentimiento informado:

"Este formulario de consentimiento tiene como objetivo proporcionarle una explicacion
clara de la naturaleza de esta investigacion y de su papel como participante. El objetivo de
este estudio es registrar la actividad neuronal de los voluntarios mediante electrodos de
Electroencefalografia de Superficie (EEGS) mientras realizan tareas motoras sencillas sin

ningun riesgo para los participantes.

Si acepta participar en este estudio, se le pedirAd que responda a preguntas en una
entrevista (0 que complete una encuesta, 0 lo que sea). Esta conversacion le llevara
aproximadamente 5 minutos de su tiempo. Lo que hablemos durante estas sesiones se
grabara para que el investigador pueda transcribir posteriormente las ideas que usted haya
expresado. La participacion en este estudio es estrictamente voluntaria. La informacién
recogida sera confidencial y se utilizara exclusivamente para los fines de esta investigacion.
No se revelara ninguna informacion personal. Sus respuestas al cuestionario y a la
entrevista se codificardn mediante un nimero de identificacion, por lo que seran anénimas.

Una vez transcritas las entrevistas, los archivos grabados se codificaran.
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Si tiene alguna pregunta sobre este proyecto, puede formularla en cualquier momento de
su participacion. Asimismo, puede retirarse del proyecto en cualquier momento sin que se
le penalice de ninguna manera. Si alguna de las preguntas durante la entrevista le resulta

incbmoda, tiene derecho a hacérselo saber al investigador o a no responderla.”

Cada voluntario recibe y firma un formulario de consentimiento en el que se indica lo

siguiente:

"Acepto participar en esta investigacion de forma voluntaria. He sido informado de que el
proposito de este estudio es recoger datos sobre la actividad cerebral mediante
Electroencefalografia (EEG) no invasiva mientras se realizan tareas motoras sencillas y sin

riesgo para el participante.

Considero que la informacion ha sido detallada y suficiente. He tenido la oportunidad de
hacer preguntas y discutir el experimento en el que voy a patrticipar. Mis preguntas han sido
respondidas satisfactoriamente. Se me ha explicado claramente la finalidad de los

experimentos previstos. He leido la hoja de informacion adjunta para los sujetos de control.

Reconozco que la informacién que proporcione en el curso de esta investigacion es
estrictamente confidencial y no se utilizara para ningan otro fin que no sea este estudio sin
mi consentimiento. Se me ha informado de que puedo hacer preguntas sobre el proyecto
en cualquier momento y de que puedo retirarme del mismo en cualquier momento sin
ninguna sancion personal. Si tengo alguna pregunta sobre mi participacion en este estudio,
puedo ponerme en contacto con los investigadores en vasanza@espol.edu.ec o llamar al
+593-982659680.

Entiendo que se me entregara una copia de este formulario de consentimiento y que puedo
solicitar informacidn sobre los resultados de este estudio cuando se haya completado. Para
ello, puedo ponerme en contacto con Victor Asanza en el nUmero de teléfono o la direccién
de correo electronico indicados anteriormente. Sé que esta prueba se realiza con fines de

investigacion y, por tanto, doy mi consentimiento”.

3.2.5 Metodologia Experimental

La bioseguridad es un conjunto de criterios normados y protocolos que se deben utilizar en

multiples procedimientos realizados en investigacion cientifica, cuyo principal objetivo es la
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prevencion de riesgos o infecciones derivadas de la exposicién a agentes potencialmente

infecciosos con riesgo bioldgico [69].

Durante el registro de datos, se observdé a un sujeto a la vez. Los participantes no
interactuaron entre si. Seguimos las directrices de bioseguridad sobre COVID-19
establecidas por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) [70]. El uso de mascaras KN95
fue obligatorio, tanto para los sujetos de prueba como para el personal de registro. A los
participantes que reportaron Covid-19 se les pidi6 que presenten una prueba de Covid-19

negativa antes de la grabacion del EEG.

3.2.5.1 Configuracion del entorno y equipos

La sala donde se registraron los datos del EEG fue adecuadamente ventilada y las
superficies de contacto se desinfectaron después de realizar la prueba a cada participante.
Ademas, el casco y los 16 electrodos secos del EEG se desinfectaron después de cada
prueba. La sala de registro de datos estuvo equipada con una iluminacion LED blanca
artificial equivalente a 500 lux. La sala de grabacién tenia paredes blancas, sin cuadros ni
dibujos, que pudieran distraer la atencion de los sujetos de la prueba. El entorno de la

prueba estuvo climatizado a 25 grados Celsius.

El personal evita llevar ropa de colores brillantes que puedan distraer a los sujetos durante
el experimento. En primer lugar, se da a cada sujeto de prueba instrucciones muy claras
sobre la realizacion de las tareas y, a continuacion, se lleva a cabo una breve sesion de

prueba.

Se pide a los voluntarios se sienten en un cémodo sillén reclinable con las extremidades
superiores colocadas en los reposabrazos con un angulo de 145 grados en los codos.
Mientras tanto, los miembros inferiores se apoyan en un reposapiés con una altura de 30
cm, colocado en un angulo de 145 grados con respecto a los muslos. Para el experimento,
se coloca un monitor de 17" a una distancia de 1,5 m de la cabeza del sujeto,
cuidadosamente alineado con sus 0jos. A continuacion, se coloca el casco Ultracortex
"Mark IV" en la cabeza de cada participante. Por ultimo, utilizando el software OpenBCl
como retroalimentacién ya que permite ver el nivel de conexién entre el cuero cabelludo y
cada electrodo EEG. Ademas, el software OpenBCl permite hacer uso de un filtro activo

aplicado a cada uno de los 16 electrodos EEG, este filtro fue configurado en los rangos de
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frecuencia entre 7 a 31Hz. La figura 3.2.5.1.1 muestra el montaje completo del
experimento.

1,5m

<
+

OpenBCl

v

Monitor

Figura 3.2.5.1.1 Configuracién del Experimento. [autoria propia]

Antes de comenzar el experimento de registro de la sefial de EEG, se deja al sujeto de

prueba solo en la sala de registro de datos.

La secuencia, que incluye el estimulo inicial de la linea de base, se presenta una sola vez
para comenzar el experimento. A continuacién, se presentan los seis estimulos visuales
que indican la tarea a realizar cinco veces cada uno. Por ultimo, se presenta una sefial de

descanso entre las tareas. La figura 3.2.5.1.2 muestra todas las sefales de los estimulos

Resting

Figura 3.2.5.1.2 Estimulos visuales utilizados durante el experimento. [autoria propia]

visuales.
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En total, cada sujeto genera 62 archivos “.CSV” en cada experimento. Los sujetos realizan
dos experimentos, uno ejecutando las tareas motoras y el otro imaginando que las realizan.

Las tareas se describen a continuacion:

e Registro de una linea de Base con los Ojos Abiertos (BEO) sin ninguna orden de
tarea: sélo una vez al principio de cada ejecucion.

¢ Cierre de la Mano Izquierda (CLH): cinco veces por corrida experimental.

e Cierre de la Mano Derecha (CRH): cinco veces por corrida experimental.

e Flexion Dorsal del Pie Izquierdo (DLF): cinco veces por corrida experimental.

e Flexion Plantar del Pie Izquierdo (PLF): cinco veces por corrida experimental.

e Flexién Dorsal del Pie Derecho (DRF): cinco veces por corrida experimental.

e Flexién Plantar del Pie Derecho (PRF): cinco veces por corrida experimental.

e Descanso entre tareas (Rest): después de cada tarea, en total 31 archivos.

3.2.6 Descripcion de los Datos

El registro de las sefiales EEG del cuero cabelludo de cada sujeto de prueba, representa
la actividad cerebral correspondiente a la tarea motora realizada por el sujeto de prueba.
Este registro de datos se convirti6 en archivos que fueron almacenados por cada

experimento ejecutado por los sujetos de prueba.

Para cada uno de los 24 sujetos de prueba, creamos una carpeta con todos los archivos
“.CSV’” registrados. El nombre de cada carpeta lleva como prefijo la letra S seguida del ID
del sujeto, por ejemplo, para el sujeto 10, el nombre de la carpeta es S10. Como se muestra
en la tabla 3.2.6.1, el nombre de cada uno de los archivos “.CSV” tiene un cédigo Unico
gue incluye el ID del sujeto, numero repeticion del experimento o corrida, actividad motoras
realizada, tipo de actividad motora realizada (BEO, CLH, CRH, DLF, PLF, DRF, PRF) y

finalmente el nimero de repeticion de la tarea.

Tabla 3.2.6.1 Explicacién de la codificaciéon de cada archivo “.CSV”. [autoria propia]

Identificador Descripcién Ejemplo
Sujeto ID Es el identificador que se asignha a cada Sx; tal que x puede ser cualquier
sujeto de ensayo para ocultar su identidad. numero de 1 a 24.
Numero de Cada sujeto podia realizar el experimento RXx; tal que x puede ser cualquier

repeticion del mas de una repeticion. ndmero de repeticion entre 1y 4.
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experimento o
corrida
Actividad
motora o
imagenético

motora

Etiqueta

Numero de
repeticién de

la tarea

Sélo un sujeto se ofrecio a realizar hasta 4
repeticiones.

Durante cada repeticion se pidié a cada
sujeto que realizara una carrera
ejecutando las tareas motoras (M) y otra
las tareas

ejecuciéon con imagenético

motoras (I).

Es el identificador de la tarea realizada
donde 1 es para BEO, 2 para CLH, 3 para
CRH, 4 para DLF, 5 para PLF, 6 para DRF,
7 para PRF y finalImente 8 para Rest.

Este es el indicador de la repeticion de
cada tarea, cada tarea se presenta

aleatoriamente hasta 5 veces por corrida.

Mx; representa una tarea de Motor
y X es la Etiqueta de la tarea
realizada.

Ix; representa una tarea de
imagenético motora y x es la
etiqueta de la tarea realizada.

M2; representa una tarea motora
de CLH.

S24R1I6 5 es del

repeticion 1, tarea Imagen DRF y

sujeto 24,

finalmente 5 es la repeticién de
esa tarea en el

registro.

Los seis estimulos visuales para indicar qué tarea debe realizarse se presentan de forma

aleatoria. Durante la presentacion de todos los estimulos, incluido el estimulo de reposo,

se registran las sefales de EEG y se almacenan en archivos “.CSV”. Todos los archivos

“.CSV” generados tienen 4 segundos de grabacién a una frecuencia de muestreo de

125Hz.

Al final de la prueba, a todos los sujetos se les permite descansar y, a continuacion, se les

pide que respondan a una pequefia encuesta sobre la siguiente informacion:

¢ Nacionalidad: Ecuatoriana u otra.

e Fecha de nacimiento: Afio, Mes, Dia.

e Sexo: Masculino o Femenino.

o ¢ Es usted diestro (RH) o zurdo (LH)?.

¢ Indique su Peso: en kilogramos.

e Indigue su altura: en metros.

e Nivel de estudios: Il nivel, Il nivel o | nivel.

e ¢ Consume bebidas energéticas? Si o No.
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e ¢ Consume bebidas alcohdlicas? Si o No.

e ¢Fuma? Si o No.

e ¢ Practica algun deporte? Si o No.

o ¢ Esta actualmente bajo tratamiento médico? Si o No. En caso afirmativo, indique
la medicacion y la fecha de la Ultima dosis.

¢ ¢ Ha sufrido alguna pérdida de extremidades? Si o No. En caso afirmativo, indique
en qué extremidad.

e ¢ Sufre algun trastorno neuroldgico? Si o No. En caso afirmativo, indique cual.

¢ ¢ Ha sido infectado con COVID-19? Si o No. En caso afirmativo, indique la fecha.

3.2.7 Informacidén demografica de los participantes

Los 24 voluntarios son de nacionalidad ecuatoriana. Sélo un participante es zurdo. Tres
participantes han tenido Covid-19, pero presentan una prueba de covid-19 negativa para
ser inscritos. Dos de los participantes reclutados tienen amputaciones, uno en ambas

extremidades superiores y otro en la extremidad inferior derecha.

Solo uno de los participantes tiene antecedentes médicos de enfermedad neuroldgica:
Hidrocefalia como complicaciéon de una intervencidn coronaria percutanea para tratar un
infarto ventricular. Ademas, este voluntario es el Unico que declara estar tomando
medicamentos, anticonvulsivos y pastillas para dormir. Otros resultados estadisticos son

los siguientes:

¢ En cuanto al nivel de estudios: 78,6% Licenciados, 10,3% Graduados, 7,1% Basico
y 4% Ninguno.

e En cuanto al consumo de bebidas energéticas: 71,4% Nunca, 14,3% Poco
frecuente, 10,3% Casi nunca y 4% Nunca.

e En cuanto al consumo de alcohol 42,9% casi nunca, 28,6% con poca frecuencia,
21,4% nuncay 7,1% con frecuencia.

e En cuanto al consumo de cigarrillos: el 92,9% nuncay el 7,1% con poca frecuencia.

e En cuanto a la practica de algun deporte: 42,9% con poca frecuencia, 28,6% con

frecuencia y 28,6% casi nunca.
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3.2.8 Notas de Usuario

Luego de creada la base de datos con los 24 sujetos de prueba, se procedi6 a realizar un
analisis de clasificacion de las tareas motoras. Para estas pruebas se crearon codigos en

Matlab con los datos y estos son los que se describen en esta seccion.

En el siguiente repositorio, presentamos un ejemplo de codigo programado en MatLab y
los datos sobre los que podemos utilizarlo: https://github.com/Human-Machine-

Interface/OpenBCI_Classification Example . El codigo incluye desde el pre-procesamiento

de los datos hasta su clasificacion, como se detalla a continuacion:

e Preparacion del conjunto de datos en bruto.

e Preprocesamiento del conjunto de datos sin procesar.

e Extraccion de caracteristicas.

¢ Informacion estadistica de Error Cuadratico Medio (RMS) en el conjunto de datos
de EEG.

e Seleccion de caracteristicas.

¢ Clasificacion de tareas motoras y de imagenes.

3.2.8.1 Preparacion del conjunto de datos en bruto

Antes de pre-procesar los datos es importante cargar la direccién donde estan ubicados
los datos en el workspace de Matlab, para lo cual usamos un proceso automatico para la

busqueda de la ubicacién de los archivos. Esto se describe a continuacion:

Primero, establecemos la carpeta donde se encuentran las funciones, utilizando la funcién

addpath(genpath('./src")).

Los datos se ubican en la carpeta de datos utlizando la funcion
addpath(path=fullfile('./data/").

Finalmente, utilizamos la funcion folders = FindFolders(path) para generar un vector con
los nombres de todas las carpetas dentro de data. Como las carpetas de todos los sujetos
estan dentro de la carpeta data, el vector generado tiene nombres desde S1 hasta S24.
Los datos pueden visualizarse utilizando la funcién plot(dataNew), como se muestra en la
figura 3.2.8.2.1 (a).
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3.2.8.2 Pre-procesamiento del conjunto de datos en bruto

El pre-procesamiento de los datos es importante porque es la etapa donde podemos
mejorar la calidad de los datos para mejorar la calidad de las caracteristicas a ser extraidas.
En este caso, se procedié a normalizar los datos registrados de cada uno de los 16

electrodos EEG, como se explica a continuacion:

Antes de pre-procesar los archivos “.CSV”, hay que cargarlos con la funcion readtable, que
muestra cada archivo como una tabla. Luego, con la funcion dataNew=table2array(data)
convertimos el archivo de la tabla en un array de valores dobles. En la etapa de pre-
procesamiento, los datos brutos se normalizan mediante la funcién DataNorm =
fNormalization(dataNew). Los datos pueden ser visualizados utilizando la funcion

plot(DataNorm), como se muestra en la figura 3.2.8.2.1 (b).
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Figura 3.2.8.2.1 Grafico de los datos de EEG sin procesar (a) y de los datos de EEG normalizados (b), del
sujeto 3y de la tarea 8 (Descanso). [autoria propia]

En esta etapa de pre-procesamiento, también cre6 un filtro activo en el rango de

frecuencias de 7 a 31 Hz, como se indica en la seccién 3.2.5.1.

3.2.8.3 Extraccion de caracteristicas

Cada uno de los 124 archivos generados, pertenecientes a cada sujeto representa una de
las ocho tareas posibles. La funcion Label = fLabelEEG(filenames(j).name) permite
conocer la tarea a la que pertenece cada archivo. Este nUmero se conoce como etiqueta.
Se pueden utilizar muchos métodos para la extraccion de caracteristicas. En este cédigo,
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por ejemplo, utilizamos el valor RMS de cada electrodo por archivo, este valor es la
caracteristica extraida de cada electrodo. Asi, la funcion DataRMS = [rms(DataNorm)
Label], convierte cada archivo en un vector de 16 valores al que afiadimos la etiqueta
respectiva segun la tarea que representa. Finalmente, obtenemos una matriz de datos
llamada “allData” que contiene 2976 filas x 17 columnas, tal como se muestra en la figura

3.2.8.3.1.
o Electrodos EEG
3o Features RMS
((;\e&‘? | | 1 | . [ 16 :
Ao : : : : prmmmmeemmnen oo .
3 } l 1 l . I 16 [L.64 | ;
K/ ] ‘ 1 | l 16 1.64 10O 1 16 | Label
‘ - ' 1 |2012| .. | 501 | BEO
! - 16 o4 100 P2 2 |18.14 10.23 | CLH
1.00 - -
1 1.88 1,64 00 p3
h.12 .
2 | 1252 400 p-53 [00 Ejemplos
h.64
Muest . | 2238 .5,53 .00 P12
uestras 0.12 . . . .
125H2 . | 2312 400 P12 64
b12 2975 (19.12| .. | 532 | cRrH
22.62 0.12 [.64 -
2976 (2032 | .. | 2.82 | DLF
598 | 1.88 -1.64 P12
allData.mat
599 | 22.62 0.12

Figura 3.2.8.3.1 Grafico de extraccion de caracteristicas de 2976 archivos, consolidados en un solo archivo
llamado “allData” de 2976 ejemplos por 16 caracteristicas y una etiqueta. [autoria propia]

3.2.8.4 Informacion estadistica rms en el conjunto de datos de EEG

Se extrajo informacién estadistica de cada electrodo utilizando la funcién datastats. Los
electrodos muestran valores medios cercanos a cero y valores bajos de desviacion
estandar. Estos resultados muestran qué electrodos tienen el menor ruido de baja
frecuencia (Offset Voltaje). Un ejemplo de las estadisticas calculadas desde el archivo

allData se muestra en la figura 3.2.8.4.1.

Electrode_1 = datastats(allData(:,1))%RMS Electrode 1

Electrode_ 1 =

num: 2981
max: @.8861
min: ©.1898@
mean: 8.5348
median: 8.5258
range: 0.6971
std: 8.8788

Figura 3.2.8.4.1 Gréfico de estadisticas determinadas de las caracteristicas RMS desde el electrodo 1
analizados en el archivo allData. [autoria propia]
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3.2.8.5 Seleccion de caracteristicas

Para la seleccion de caracteristicas, una matriz de correlacion puede identificar los
electrodos con una alta correlacion [71]. La funcion corrcoef(allData(::,1:16)) permite
calcular la matriz de correlacién entre electrodos. Los resultados indican que no hay
electrodos altamente correlacionados y, por tanto, no tienen informaciéon redundante.
Finalmente, el archivo se almacena en formato “.CSV” utilizando la funcién
csvwrite('‘AllDataRMS.csv',allData). Como se puede observar en la figura 3.2.8.5.1, no
existen electrodos con una alta correlacién, llegando en uno de los casos a obtener como
valor maximo de 44% de similitud. Por esta razén no se elimino ninguno de los electrodos

por tener valores mayores a un 75% de correlacién [71].

DataFeatures=allData(:,1:16);
%corrplot(DataNorm)
R = corrcoef(DataFeatures)

R =

1.0060 0.3258 0.0505 0.1336 8.3021 0.4249 0.2972 -9.0915 - - -
@9.3258 1.0600 8.1169 ©.2849 8.3231 9.44180 9.3995 9.0498
@.e565 0.1169 1.0000 0.2200 -0.1182 0.0962 0.1569 0.2449
0.1336 0.2849 0.2200 1.0000 0.2037 09.3318 0.4034 0.2891
0.3021 0.3231 -9.1182 0.2037 1.6000 0.3632 9.3192 -9.0652
0.4249 0.4410 ©.09962 ©.3318 ©8.3632 1.0000 0.7088 9.2830
0.2972 0.3995 ©8.1569 ©8.4034 ©8.3192 0.7088 1.0000 9.3364
-0.0915 0.0498 9.2449 9.2891 -9.0652 09.2830 0.3364 1.0000
0.0580 0.0077 -0.1384 0.0303 -8.0375 0.0467 -0.0127 0.0536
©.e687 -9.0133 -0.08554 0.1849 0.0053 0.0585 9.0217 0.2217

Figura 3.2.8.5.1 Matriz de correlacion para determinar los electrodos caracteristicas redundantes. [autoria
propia]

3.2.8.6 Clasificacion de las tareas motrices e imaginarias

En el archivo AllDataRMS, que contiene 2976 filas x 17 columnas, las primeras 16
columnas son las caracteristicas y la Ultima columna es la Etiqueta. Para cargar el archivo
csv, utilizamos la funcién allData = fLoad_EEG_csv(path,'AllDataRMS.csV'), luego, con la
funcion fldxLabelEEG_M(allData) [72], encontramos el indice de cada Etiqueta. Para el

proceso de clasificacion, se realizan las siguientes pruebas:

e Caso 1 - Toda la tarea: En esta prueba de clasificacion se detectaron todas las
actividades motoras (CLH, CRH, DLF, PLF, DRF, PRF) como una sola clase vs el
baseline BEO.
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e Caso 2 - Tarea de miembros superiores: Aqui se detectd todas las actividades
motoras de extremidades superiores (CLH, CRH) como una sola clase vs el
baseline BEO.

e Caso 3 - Tarea de miembros inferiores: Para este andlisis se detectaron todas las
actividades motoras de extremidades inferiores (DLF, PLF, DRF, PRF) como una
sola clase vs el baseline BEO.

e Caso 4 - Tarea de miembros superiores derechos: Para la clasificacion se detecto
las actividades motoras de extremidad superior derecha (CRH) vs el baseline BEO.

e Caso 5 - Tarea de extremidades superiores izquierdas: Se clasifico las actividades
motoras de extremidad superior izquierda (CLH) vs el baseline BEO.

e Caso 6 - Tarea de miembros inferiores derechos: En esta prueba de clasificacion
se detecto las actividades motoras de extremidad inferior derecha (DRF, PRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 7 - Tarea de miembros inferiores derechos dorsal: En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (DRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 8 - Tarea de miembros inferiores derechos plantar. En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (PRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 9 - Tarea de miembros inferiores izquierdos: En esta prueba de clasificacion
se detectd las actividades motoras de extremidad inferior izquierda (DLF, PLF) vs
el baseline BEO.

e Caso 10 - Tarea de miembros inferiores izquierdos dorsal: En esta prueba de
clasificacion se detectd la actividad motora de extremidad inferior derecha (DLF) vs
el baseline BEO.

e Caso 11 - Tarea de miembros inferiores izquierdos plantar: En esta prueba de
clasificacion se detectd la actividad motora de extremidad inferior derecha (PLF) vs
el baseline BEO.

3.2.9 Resultados

Los 24 sujetos reclutados eran de nacionalidad ecuatoriana. De todos los sujetos de prueba

reclutados, sélo uno era zurdo. De todos los sujetos de prueba, tres son sujetos post covid-
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19, que durante la inscripcion presentaron una prueba covid-19 negativa. Dos de los

sujetos reclutados tienen amputaciones, uno de los sujetos en ambas extremidades

superiores y otro en la extremidad inferior derecha.

De los sujetos de prueba, sélo uno presentaba el siguiente trastorno neuroldgico: ICP por

infarto ventricular con hidrocefalia. Ademas, este sujeto fue el Unico que declard estar

tomando los siguientes medicamentos: anticonvulsivos y medicacion para el suefio.

Algunos de los datos demograficos obtenidos de los voluntarios son las siguientes:

¢ En cuanto al nivel de estudios: 78,6% Pregrado, 10,3% Postgrado, 7,1% Basico y

4% Ninguno.

e Respecto al consumo de bebidas energéticas: 71,4% Nunca, 14,3% Poco

frecuente, 10,3% Casi nunca y 4% Nunca.

e En cuanto al consumo de alcohol: El 42,9% casi nunca, el 28,6% con poca

frecuencia, el 21,4% nuncay el 7,1% con frecuencia.

e En cuanto al consumo de cigarrillos: el 92,9% nuncay el 7,1% con poca frecuencia.

e En cuanto a la practica de algun deporte: 42,9% con poca frecuencia, 28,6% con

frecuencia y 28,6% casi nunca.

Los resultados obtenidos con el codigo de prueba y con los datos registrados en el sujeto

de prueba con PC, se muestran en la Tabla 3.2.9.1.

Tabla 3.2.9.1 Resultados de la clasificacion con tareas motoras e imagenético motor. [autoria propia]

Tareas
Caso 1
Caso 2
Caso 3
Caso 4
Caso 5
Caso 6
Caso 7
Caso 8
Caso 9
Caso 10
Caso 11

Motora
Less than (40.0%)
Ensemble Subspace KNN (54.7%)
Fine KNN (43.7%)
Ensemble Subspace KNN (73.3%)
Ensemble Subspace KNN (74.6%)
Fine KNN (58.3%)
SVM Cubic SVM (73.8%)
Ensemble Subspace KNN (73.3%)
Cubic SVM (55.6%)
Medium Neural Network (73.3%)
Fine KNN (67.9%)

Imagenético motor

Less than (40.0%)

Weighted KNN (55.3%)
Weighted KNN (40.8%)
Quadratic Discriminant (67.5%)
Fine KNN (71.7%)

Weighted KNN (55.0%)
Weighted KNN (69.2%)

Fine KNN (75.8%)

Weighted KNN (52.8%)
Quadratic Discriminant (70.4%)
Medium Gaussian SVM (67.9%)
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3.2.10 Declaracién de disponibilidad de datos
Se puede acceder a los datos relativos a las imagenes y anotaciones en:

e nombre del repositorio: MILIMbEEG,;
e numero de identificacion de los datos: DOI: 10.17632/w9xfz56txv.1;

e URL directa a los datos: https://data.mendeley.com/datasets/w9xfz56txv/2;

o fecha de acceso: 17 de septiembre de 2021.

3.3 Conclusiones

El trastorno de PC representa una de las principales causas de discapacidad que afecta a
la calidad de vida de las personas y de sus familias, que deben dedicar tiempo a su cuidado,
con un impacto directo en la economia familiar y en su relacion con la sociedad [3].
Asimismo, las estadisticas de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) [73-75], muestran
gue la PC es la principal causa de discapacidad fisica en la poblacion de nifios entre 4 y
18 afios, y en adultos mayores de 30 afios [8]. La prevalencia mundial de la PC es de 1,5

a 5,6 casos por cada 1.000 nacidos vivos [13,26,74].

Las técnicas terapéuticas utilizadas para mejorar el control postural y el equilibrio de los
sujetos con pardlisis cerebral han sido: Realidad Virtual (RV) en juegos interactivos [76,77],
terapia / actividades asistidas con caballos [78,79], y entrenamiento en cinta rodante [80,
81]. Ademas, hay técnicas de rehabilitacion que utilizan con menor frecuencia: programa
de psicomotricidad [82], entrenamiento de tareas dirigido a mejorar el equilibrio [83], terapia
de restriccion de movimientos del lado sano [84], entrenamiento de resistencia progresiva
[85], electroestimulacion funcional [86], cinesiterapia en suelo o piscina [2] y vibracion de
todo el cuerpo [87]. De las técnicas mencionadas, el entrenamiento en cinta rodante (con
o0 sin apoyo parcial de peso) ha demostrado ser mas eficaz que la aplicacién de fisioterapia

convencional [2].

La mayoria de los sujetos con PC no tienen la capacidad de controlar sus extremidades y
la medicion de las sefales biomédicas que les permiten controlar los dispositivos para la
rehabilitacién, como los exoesqueletos en las cintas rodantes [80,81], se hace dificil. A

diferencia de las sefiales EMG que requieren un esfuerzo muscular para generar
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biosefiales [25,26], el EEG solo con movimientos de imagen genera una actividad

bioeléctrica que puede ser utilizada en el control de estos dispositivos [88].

Los resultados mostrados en la tabla 3.2.9.1 nos demuestran que si es posible realizar la
deteccién de intensiones motoras en sujetos con PCI, llegando a obtener un accuracy de
hasta un 74.6%. Las pruebas de clasificacion que involucra la deteccion de intenciones

motoras en extremidades inferiores son:

e Caso 3 - Tarea de miembros inferiores: Para este andlisis se detectaron todas las
actividades motoras de extremidades inferiores (DLF, PLF, DRF, PRF) como una
sola clase vs el baseline BEO.

e Caso 6 - Tarea de miembros inferiores derechos: En esta prueba de clasificacion
se detectd las actividades motoras de extremidad inferior derecha (DRF, PRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 7 - Tarea de miembros inferiores derechos dorsal: En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (DRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 8 - Tarea de miembros inferiores derechos plantar. En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (PRF) vs
el baseline BEO.

e Caso 9 - Tarea de miembros inferiores izquierdos: En esta prueba de clasificacion
se detectd las actividades motoras de extremidad inferior izquierda (DLF, PLF) vs
el baseline BEO.

e Caso 10 - Tarea de miembros inferiores izquierdos dorsal: En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (DLF) vs
el baseline BEO.

e Caso 11 - Tarea de miembros inferiores izquierdos plantar: En esta prueba de
clasificacion se detect6 la actividad motora de extremidad inferior derecha (PLF) vs
el baseline BEO.

Los resultados mostrados en la tabla 3.2.9.1 demuestran que es posible la clasificacion con
un accuracy de 73.8% en la deteccion de actividad motora de flexion dorsal en la
extremidad inferior derecha (DRF). Ademas, es posible detectar con un accuracy de 73.3%

la actividad motora de flexién plantar en la extremidad inferior derecha (PRF).
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3.5

Por otro lado, se logré clasificar con un accuracy de 73.3% la actividad motora de flexion
dorsal en la extremidad inferior derecha (DLF). Finalmente, la deteccién de actividad
motora de flexion plantar en la extremidad inferior derecha (PLF) logro obtener un accuracy
de 67.9%.

Estos resultados demuestran que es posible realizar la deteccién de actividad motora de
extremidades inferiores en sujetos con PCI. Ademas, la metodologia experimental
demuestra ser util en el registro de sefiales EEG no invasiva tanto para sujeto sanos,
sujetos con amputacion en extremidad superior, sujetos con amputacion en extremidad

inferior y en sujetos con PCI leve.

Como trabajo futuro se propone, realizar el registro en mas sujetos con PCl ademas de
incluir tareas motoras basadas en movimientos asistidos por exoesqueleto. Esto debido a
gue en el registro de las sefiales EEG en el sujeto con PCI, se reporté un mayor esfuerzo

en las extremidades inferiores debido a su baja tonalidad muscular.

Publicaciones

El estudio presentado en este capitulo dio como resultado un articulo cientifico titulado:
“Supervised pattern recognition techniques for detecting motor intention of lower limbs in
subjects with cerebral palsy”, el que fué presentado en el Congreso IEEE, denominado
“Ecuador Technical Chapters Meeting (ETCM)”, en el 2017 [60].

El dataset presentado en este capitulo dio como resultado el articulo titulado “MILIMbEEG:
An EEG Signals Dataset based on Upper and Lower Limb Task During the Execution of
Motor and Motor Imagery Tasks” el mismo que se encuentra disponible en el siguiente

enlace: hitps://data.mendeley.com/datasets/w9xfz56txv/2 [72]. Este trabajo fue enviado a

la revista MDPI DATA (www.mdpi.com/journal/data) y este trabajo actualmente esta en

proceso de revision.
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4 Capitulo 4 RQ2: ¢Como podrian adaptarse los actuales algoritmos
de caracterizacion utilizados en el EEG-BCI para extraer
caracteristicas adecuadas de las intenciones motoras de las
extremidades inferiores?

En el capitulo 3 se presenta el disefio de una metodologia experimental para el registro de
sefiales de Electroencefalografia (EEG) y ademas se cred una base de datos de 24
voluntarios, entre los cuales existen sujetos con amputaciones y con Paralisis Cerebral
Infantil (PCI).

Para responder la segunda pregunta de investigacion nos centramos en la extraccion de
caracteristicas de las sefiales bioeléctricas. En la seccion 4.1 se introduce el uso de
caracteristicas basadas en la Densidad Espectral de Potencia (PSD) en la deteccién de
tareas motoras e imagenético motoras basado en sefiales EEG. Los datos utilizados en
esta seccidn pertenecen a una base de datos libre y fueron registradas de forma superficial
en la corteza motora. Ademas, se presenta el preprocesamiento de los datos y el analisis
de cinco algoritmos de clustering para detectar tareas motoras e imaginarias de

extremidades superiores e inferiores.

En la seccion 4.2 se presenta el disefio experimental para el registro de sefales de
Electroencefalografia (EEG) en 20 sujetos de prueba sometidos a Potenciales Evocados
Visualmente en Estado Estable (SSVEP). También se implementa un sistema de
clasificacion basado en sefiales SSVEP-EEG de la regién occipital del cerebro, obtenidas
con el dispositivo Emotiv EPOC. Las caracteristicas utilizadas estan basadas en tiempo,

frecuencia y PSD.

En la seccion 4.3 se presenta un analisis estadistico de la distribucién de las sefales
normales de EEG, para determinar la necesidad de realizar preprocesamiento, asi como
el uso de filtros para eliminar cualquier componente de la sefial EEG, que no esté en el
rango de frecuencias de funcionamiento del area occipital. En esta seccion se emplean
caracteristicas basadas en tiempo y frecuencia. Finalmente, se utilizé un algoritmo no
supervisado para agrupar las sefiales segln sus caracteristicas frecuenciales y

temporales.

En la seccidn 4.4 se presenta una aplicacion basada en la deteccion de la amplitud de la

sefial EEG durante procesos de concentracion. Esta es una caracteristica temporal que
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4.1

nos permite detectar el nivel de atencion del sujeto de prueba. La deteccion es utilizada

para realizar el control de una protesis de mano en tiempo real.

En la seccion 4.5 se realiza un analisis similar empleando las mismas etapas y algoritmos
de clustering que la seccion 4.1, pero esta vez comprobando la deteccién de intensiones

motoras en extremidades superiores basados en sefiales de Electromiografia (EMG).

En la seccion 4.6 se da respuesta a la pregunta de investigacion que se analiza en este
capitulo. Ademas, se discuten los resultados obtenidos como respuesta a esta pregunta
de investigacion. Finalmente, en la seccién 4.7 se presentan los trabajos ya publicados que
reportan los hallazgos de ésta pregunta de investigacion: a) “EEG signal clustering for
motor and imaginary motor tasks on hands and feet” [1]; b) “SSVEP-EEG Signal
Classification based on Emotiv EPOC BCI and Raspberry Pi” [2]; c) “Clustering of EEG
occipital signals using k-means” [3]; d) “A 3D-Printed EEG based Prosthetic Arm” [4]; y €)
“EMG Signal Processing with Clustering Algorithms for motor gesture Tasks” [5].

Extraccion de caracteristicas basadas en densidad espectral en la
deteccion de tareas motoras e imageneético motoras de sefales
EEG

En el andlisis de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, se realizaron pruebas con
sefales de Electroencefalografia (EEG) relacionados a tareas motoras e magnético
motoras. Los datos EEG fueron preprocesados, incluyendo el disefio de un filtro para la
reduccion del ruido, fuera del espectro de frecuencias esperado en el que operan las
seflales de EEG. A continuacion, utilizamos la extracciéon de caracteristicas basadas en la
densidad espectral. Por ultimo, se realiza la aplicacion de cinco algoritmos de clustering
para detectar tareas motoras en tareas motoras imaginarias. Los resultados mostraron que
los algoritmos K-means, K-medoids, asi como los algoritmos de Clustering Jerarquico,
fueron los mejores para detectar la actividad motora, y el Clustering Jerarquico para tareas

imaginarias de las manos.

4.1.1 Introduccidn

Las sefiales biomédicas EEG permiten medir la diferencia de potencial generada en el
cuero cabelludo; estas sefiales representan las actividades neuronales correspondientes

a cada zona del cerebro [6]. Una de las aplicaciones més conocidas de las sefiales de EEG
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son las Interfaces Cerebro-Ordenador (BCI). Las aplicaciones basadas en BCI permiten a
los sujetos con algun tipo de discapacidad motora interactuar con algunos dispositivos o

prétesis [7].

Durante una actividad motora o motora imaginaria, las sefiales eléctricas, del orden de los
microvoltios (uV), se generan en la corteza motora del cerebro [8, 9]. Existen dos métodos
para medir estas sefiales de EEG: Invasivo y superficial [10]. La medicion invasiva se
realiza mediante electrodos insertados directamente en la superficie del cerebro; este
método se considera arriesgado e innecesario en algunos casos. El método superficial
permite detectar la actividad de las neuronas mediante electrodos colocados en el cuero
cabelludo; es el método mas comun para la medicion porque puede realizarse con un

riesgo minimo para el sujeto [9].

La adquisiciébn de datos de EEG tiene problemas de interferencia causados por los
electrodos utilizados en la piel para recoger las sefiales procedentes de la red eléctrica, 0
los movimientos relativos entre los electrodos, el parpadeo, la actividad muscular, el ritmo

cardiaco la respiracion, etc. [11,12].

El desarrollo de tecnologias para mejorar el proceso de rehabilitacién, en sujetos con
discapacidades motoras, es en particular para aquellos que no tienen la capacidad de
controlar sus movimientos debido a enfermedades, tales como: defectos de nacimiento,
accidentes cerebrovasculares, traumatismos y otras; la mediciobn de las sefales
bioeléctricas, que los sujetos generan mientras realizan actividades motoras imaginarias,
podria permitirnos determinar la intencionalidad del sujeto. Ademas, dada la
susceptibilidad de estas sefales, al ruido generado por las técnicas y tecnologias de
medicién utilizadas, algunas metodologias de andlisis y preprocesamiento de las sefiales
EEG como en Guger, C. et al. [12].

En este trabajo, se utiliz6 un método de preprocesamiento de las sefiales de EEG para
eliminar los componentes de ruido y un mecanismo de extraccion de caracteristicas que
posteriormente podria utilizarse para determinar la intencién motora del sujeto; el conjunto

de datos procesados se evaluaron con algoritmos de clustering.
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4.1.2 Trabajos relacionados

Hasta donde sabemos, las técnicas para detectar la actividad motora cortical
correspondiente a los miembros inferiores, no han sido bien estudiadas porque son dificiles
de detectar, se registran en el giro motor central situado en la cara interna de la fisura
longitudinal del cerebro [13]. Por esta razén, algunas técnicas de visualizacion topografica,
basadas en datos de EEG de la actividad cortical motora, se centran principalmente en las

extremidades superiores [14-16].

La actividad cortical motora medida con sistemas EEG-BCI es mas evidente en la banda
de frecuencia de 13-30 Hz o banda 8 y en la banda de frecuencia de 8-12 Hz o banda u
[10]. Es comun utilizar la Densidad Espectral de Potencia (PSD) para medir las
caracteristicas para determinar la intencién motora en la banda de frecuencia B y y [17-
19].

Algunos algoritmos de aprendizaje automatizado (supervisado y no supervisado), que se
han utilizado para detectar intenciones motoras en las extremidades superiores son:
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) [18,20-25], Redes Neuronales (NN) [18,19,22],
Andlisis Discriminante Lineal (LDA) [18,21], y Algoritmos de Clustering [6,8,26].
Investigaciones recientes muestran que los algoritmos de clasificacion SVM tienen un
mejor rendimiento en la deteccidon de intenciones motoras en los miembros superiores
[16,18,25]. En este trabajo, realizamos una comparacion entre algunos algoritmos de

clustering, para determinar su rendimiento en la deteccién de tareas motoras.

4.1.3 Dataset

Para este trabajo, utilizamos un conjunto de datos de registros de sefiales EEG de sujetos
sanos utilizando un sistema BCI-2000, disponible en el sitio web de Physio Net:

Https://www.physionet.org/physiobank/database/eegmmidb/.

El conjunto de datos consta de 14 archivos que siguen el Formato Europeo de Datos (EDF)
[17], con una frecuencia de muestreo de 160Hz, con las grabaciones de la actividad
cerebral de 25 sujetos sanos, a los que se les pidi6 que realizaran diferentes tareas
imaginarias y motoras mientras que las sefiales de EEG se registraron utilizando 64

electrodos colocados en la superficie del cuero cabelludo.
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Cada uno de los 14 archivos EDF de cada sujeto contiene las sefiales adquiridas durante
la realizacion de las siguientes tareas: Linea de base con los ojos abiertos; linea de base
con los ojos cerrados; tarea 1 (abrir y cerrar la mano izquierda o la derecha); tarea 2
(imaginar que se abre y se cierra la mano izquierda o derecha); tarea 3 (abrir y cerrar
ambas manos o ambos pies); y, tarea 4 (imaginar que se abren y cierran las dos manos o
los dos pies). Las tareas 1 y 2 tienen una duracion de 1 minuto cada una; las tareas 2, 3y
4 tienen una duracion de dos minutos cada una. El archivo EDF correspondiente a cada
tarea tiene 30 acciones organizadas en orden aleatorio e identificadas por tres anotaciones
(TO, T1y T2), que indican el tipo de actividad realizada: TO corresponde al descanso. T1
corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de la mano izquierda (almacenada
en los archivos: 3, 4, 7, 8, 11y 12), y de ambas manos (almacenadas en los archivos: 5,
6, 9, 10, 13 y 14). T2 corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de la mano
derecha (almacenado en archivos 3, 4, 7, 8, 11y 12) y para ambos pies (almacenados en
los archivos 5, 6, 9, 10, 13y 14) [17].

Dado que nuestro objetivo es permitir que posteriormente se determine la intencién motora,
nos hemos centrado en detectar y diferenciar la actividad motora imaginaria de la actividad
motora real, por lo que las tareas 3 y 4 que hemos utilizado, corresponden a los archivos
EDF 5, 6, 9, 10, 13 y 14 para cada sujeto. Para cada uno de los 25 sujetos, se obtuvo 6
archivos EDF con 30 acciones. Para facilitar el analisis, cada archivo EDF se agrup6 con
la anotacion T1y T2, y se guard6 en dos archivos Matlab. Todos estos 300 (25 x 6 x 2)
archivos “.Mat” tienen 4.599 filas con muestras de sefiales de EEG x 64 columnas
(electrodos), que se utilizaron para extraer las caracteristicas y para los algoritmos de
clustering. Y, se utilizé6 Matlab V9.2.0.556344 (The Matworks, Natick, MA) para el analisis
completo.

La figura 4.1.3.1 muestra algunas muestras de la sefial EEG, correspondientes a la tarea
motora imaginaria de ambas manos; este grafico contiene 4.599 muestras de los 64
electrodos de superficie capturados simultaneamente. Ademas, se puede observar que
todo el conjunto de 64 sefales contiene componentes de Corriente Directa (DC),

tendencias o artefactos DC.
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Figura 4.1.3.1 Artefacto de DC presente en los 64 electrodos del EEG de la tarea motora imaginaria. [autoria
propia]

La metodologia propuesta en la seccion 4.1.4, considera realizar un analisis del dominio
de la frecuencia y determinar la presencia de ruido generado por la red de distribucion de
energia. Para este analisis, se aplicé la Transformada Réapida de Fourier (FFT) a cada uno
de los 300 archivos “.Mat”. Todos los electrodos tienen una fuerte actividad, debido a la

presencia de artefactos de DC para los valores cercanos a 0 Hz de frecuencia.

4.1.4 Metodologia

Una vez identificadas las evidencias de la presencia y el tipo de ruido en las sefiales de
EEG, se disefié un filtro Butterworth, para producir una respuesta en frecuencia, lo mas
plana posible, y evitar la distorsién de la sefial original en el dominio de la frecuencia
[12,19]. El filtro Paso de Banda de Coeficientes Constantes (Buttherworth-lIIR o Wiener-

FIR) se disefi¢ para el rango de frecuencias entre 7 y 30 Hz [11,27].

Cada uno de los 300 archivos “.Mat” con datos filtrados, se distribuy6 aleatoriamente en
un Unico archivo “Data.Mat”, donde las filas representan los eventos de la actividad motora
(archivos EDF 5, 9y 13) para ambas manos (T1) y ambos pies (T2); y, la actividad motora

imaginaria (archivos EDF 6, 10 y 14) de ambas manos (T1) y ambos pies (T2).

La figura 4.1.4.1 muestra el valor maximo de la PSD y la frecuencia que se produce en los
21 electrodos situados en la corteza motora. Los electrodos del 1 al 21 tienen actividad

eléctrica neuronal correspondiente a tareas motoras o tareas imaginarias motoras [8,11].
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Figura 4.1.4.1 Distribucién de 64 electrodos de superficie. [autoria propia]

Se utilizé un periodograma o PSD de Welch para extraer la Densidad Espectral de potencia
(PSD), lo que nos permite tener la distribucion de potencia de la sefial en funcion de la
frecuencia [22,25]. Las columnas del archivo “Data.Mat” contienen caracteristicas de PSD
como: El valor maximo de PSD, la frecuencia, la media aritmética y la varianza. Todas
estas 84 (21 x 4) caracteristicas se afiadieron como columnas en un nuevo archivo
“Features.Mat”, cuyas filas corresponden a los 300 eventos, como se ha indicado

anteriormente.

Ademas, se afadié una columna con el indicador del evento en cada fila, con el fin de
validar los resultados de los algoritmos de clustering. La figura 4.1.4.2 muestra los valores
de la norma de caracteristicas de una tarea motora imaginaria de ambas manos; las
primeras 42 caracteristicas son 21 valores maximos de PSD y 21 valores de frecuencia,
respectivamente. Las 42 caracteristicas restantes son 21 valores de media aritmética y 21

de varianza del valor PSD, respectivamente.
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Figura 4.1.4.2 84 caracteristicas en la tarea motora imaginaria ambas manos. [autoria propia]

El primer algoritmo con el que se probaron los datos de “Features.mat” fue el de clustering

con K-means. Este algoritmo, basado en la distancia euclidiana al centroide del cluster, se
utilizé con 4 centroides (k = 4) [28]. La figura 4.1.4.3 muestra los datos agrupados utilizando

tipos convexos, lo que permite que todas las caracteristicas tengan una mejor agrupacion.
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Figura 4.1.4.3 Algoritmo K-means, con nueve centroides. [autoria propia]

Otro algoritmo de agrupacion probado fue el de K-medoids, que se basa en la distancia de

la Norma de Manhattan al centroide del clister. La diferencia con K-means es que este

algoritmo elige los puntos de datos como centroides. La figura 4.1.4.4 muestra las

caracteristicas del clustering utilizando el tipo convexo.
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Figura 4.1.4.4 Algoritmo K-medoids, con nueve centroides. [autoria propia]

Un tercer algoritmo utilizado fue el Clustering Basado en la Densidad (DBSCAN), este
algoritmo necesita la distancia minima entre puntos como parametro para ser considerado
en el mismo cluster (EPS), la figura 4.1.4.5 muestra el calculo de la distancia 6ptima entre

puntos para ser considerados en el mismo cluster (EPS) [6].
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Figura 4.1.4.5 Célculo de la distancia EPS 6ptima para DBSCAN con distancia minima = 9. [autoria propia]

DBSCAN es una asignacion basada en la densidad y fue evaluado con un valor de punto
minimo = 4. El resultado de la agrupacion utilizando el tipo convexo se muestra en la figura

4.1.4.6, como se ve en la imagen, este algoritmo no permite la detecciéon de las 4 tareas

motoras del experimento.
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Figura 4.1.4.6 Resultados del clustering con DBSCAN. [autoria propia]
También se utilizd el clustering de densidad espectral con el conjunto de datos, este
algoritmo utiliza 4 centroides (k = 4). La figura 4.1.4.7 muestra los datos agrupados
utilizando el tipo convexo, a diferencia de los algoritmos K-means y K-medoids el Clustering

Espectral tiene mas caracteristicas en el cluster 4.
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Figura 4.1.4.7 Resultados del algoritmo Clustering espectral. [autoria propia]

El algoritmo de Clustering Jerarquico construye un arbol con los resultados de este
algoritmo en el conjunto de datos, como se muestra en la figura 4.1.4.8. El cluster jerarquico

presenta un comportamiento como los algoritmos K-means y K-medoids, con un pequefio

cluster que contiene pocos elementos [18].
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Figura 4.1.4.8 Resultados de Clustering Jerarquico. [autoria propia]

4.1.5 Analisis de los Resultados

Después de identificar las caracteristicas del ruido, el preprocesamiento tiene como
objetivo reducir la Relacién Sefial/Ruido (SNR) de los datos del EEG, en el rango de 7 - 30
Hz (ritmos p y B) aplicando el filtro disefiado [9]. Las 4.599 muestras de los 64 electrodos
de superficie, capturadas simultaneamente en el dominio del tiempo, se muestran en la
figura 4.1.5.1, también se puede observar el efecto de la eliminacion del ruido, causado
por la presencia de artefactos de corriente continua, también se observa una sefal sin
desfases ni tendencias. Los componentes de frecuencia de las sefiales filtradas también

se muestran en la figura 4.1.5.1, donde la actividad se muestra en el rango de 7-30 Hz.
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Figura 4.1.5.1 Frequency analysis with the FFT of the filtered EEG signals. [autoria propia]

La figura 4.1.5.2 muestra los valores 6ptimos del nUmero de clusters para cada uno de los

algoritmos de clustering utilizados en este trabajo (K-medios, K-medoides, DBSCAN,

Clustering Espectral y Clustering Jerarquico). Para identificar las cuatro tareas o eventos,
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el nimero de clusters definido fue 4, estas tareas son: Actividad motora de ambas manos
(T1); de ambos pies (T2); actividad motora imaginaria de ambas manos (T1); vy, actividad

motora imaginaria de ambos pies (T2).
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Figura 4.1.5.2 Explorar el nUmero 6ptimo de cluster para todo el algoritmo de cluster. [autoria propia]

La figura 4.1.5.3 muestra los resultados del porcentaje correcto de cada algoritmo de
clustering; el porcentaje se calcul6 comparando el cluster asignado a cada tarea por el
algoritmo frente a la anotacion proporcionada en el conjunto de datos. Los resultados
corresponden a: Cluster 1 - Actividad motora de ambas manos (T1); Cluster 2 - Actividad
motora actividad motora de ambos pies (T2); Cluster 3 — actividad motora imaginaria de

ambas manos (T1); y, el Cluster 4 - actividad motora imaginaria de ambos pies (T2).

Los resultados muestran que ninguno de los algoritmos de clustering pudo detectar la
actividad motora de ambos pies; el algoritmo de Clustering Jerarquico detecta mejor la
actividad motora de ambas manos; el algoritmo kmedoids detecta mejor la actividad motora
imaginaria de ambas manos; y, el clustering espectral detecta mejor la actividad motora

imaginaria de ambos pies.
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Figura 4.1.5.3 Porcentaje de éxito de todos los algoritmos de agrupacion. [autoria propia]

4.2 Clasificacion de sefiales SSVEP-EEG de la region occipital del
cerebro

Para probar los algoritmos de aprendizaje supervisado, se realiz6 una metodologia
experimental que permite el registro de datos EEG de la region occipital del cerebro. Estos
datos se utilizaron para entrenar algoritmos basados en Inteligencia Artificial (I1A) en un
Raspberry Pi 4 Modelo B. Finalmente, este trabajo demuestra la posibilidad de clasificar

con tiempos de hasta 1,8 ms en sistemas embebidos con baja capacidad de computo.

4.2.1 Introduccion

En los udltimos afios se han desarrollado numerosas investigaciones sobre sistemas
roboéticos basados en la Interfaz Cerebro-Ordenador (BCI). Estos sistemas proporcionan
al usuario un canal de comunicacién que permite obtener de las ondas cerebrales, la
posibilidad de comunicar la intencién del usuario a dispositivos externos, transformandose
en una sefial controlada por el ordenador. Alcivar-Molina et al. [29] y Han et al. [30], es sus
estudios se han centrado en mejorar o sustituir las funciones en personas con
discapacidades motoras. En este contexto, Chen et al. [31], Erkan y Akbaba [32] han
demostrado que la técnica no invasiva de técnicas de Electroencefalografia (EEG) han sido
utilizadas ampliamente para capturar la actividad cerebral y utilizarla como los datos de
origen para BCI, principalmente por la alta resolucion de tiempo resolucién temporal y el
método de bajo coste. A pesar de ello, muchas aplicaciones de BCI basadas en datos de
EEG, la utilizan en la adquisicion de datos aunque es altamente ruidosa y susceptible al
ruido, principalmente en los dispositivos EEG de bajo coste, como el parpadeo, el

movimiento relativo entre el cuero cabelludo y los electrodos, los cambios de impedancia
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entre el cuero cabelludo y los electrodos de superficie, el tejido adiposo y el cabello. Para
superar estas dificultades, se ha utilizado técnicas de IA para reducir la complejidad de los
datos ruidosos y aumentar la precision de la clasificacion de los datos. La mayoria de los
trabajos de BCI basados en dispositivos de bajo coste se centran en la clasificacion de
datos binarios, como el control de sillas de ruedas virtuales en 2D realizado por Huang et
al. [33], o como lo realizado por Chouhan et al. [34] y Ghaemi et al. [35] para obtener las
direcciones de los movimientos de las manos, o lo realizado por Fuentes-Gonzalez et al.
[36] para el control de brazo protésico basado en EEG. También, algunos trabajos
realizaron un proceso de extraccion de caracteristicas a las sefiales EEG, filtradas
utilizando ventanas temporales de datos a vectores que contienen informacion relevante
[37]. Esta reduccién de la dimensionalidad de la informacién permite reducir el coste
computacional y en algunos casos mejorar la precision de los algoritmos de clasificacion
[37,38]. La clasificacion de las sefiales EEG ha permitido desarrollar aplicaciones BClI,
asistiendo a personas con capacidad reducida mediante el control de dispositivos
electronicos, robdéticos o protésicos dispositivos [39]. La mayoria de los estudios de
asistencia para clasificar la intencion del sujeto con capacidades reducidas utilizan datos
de EEG registrados en la regién de la corteza motora [40]. Las ondas alfa de la region
frontal del cerebro [41] o también la actividad cerebral registrada en la regién occipital del
cerebro durante el Sefiales Potenciales Visuales Evocados de Estado Estable (SSVEP)
[42]. Por lo tanto, los principales retos para los dispositivos EEG BCI son la baja tasa de
transferencia de informacién, la alta tasa de error, y el desarrollo de técnicas de
clasificacion de datos EEG, especialmente para los datos procedentes de estos
dispositivos de bajo coste. En esta seccion se presenta una metodologia para emplear
técnicas de aprendizaje automatico, utilizando un Raspberry-Pi de bajo coste para
aprovechar las ventajas de |A y procesar los datos de EEG capturados desde un dispositivo
de auriculares Emotive, para clasificar la intenciébn de cinco sujetos diferentes y ser

utilizados en cualquier dispositivo de control.

En este trabajo, la adquisicion de sefiales de EEG de la region occipital del cerebro se
realiza durante los estimulos visuales aplicados a los sujetos de prueba. Ademas, se
realiza un preprocesamiento de la sefial EEG para eliminar componentes de ruido y un
mecanismo de extraccion de caracteristicas para clasificar y determinar el estimulo visual
gue el sujeto estd observando. Los datos preprocesados se utilizan para extraer

caracteristicas para la posterior clasificacion de las intenciones.
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4.2.2 Trabajos relacionados

Las investigaciones anteriores en este campo han permitido establecer métodos algo mas
eficaces para abordar los diferentes retos como la adquisicién, el preprocesamiento el

andlisis y la clasificacion de las sefiales EEG.

4.2.2.1 Adquisicion de sefiales SSVEP-EEG

Existe una tendencia notable en el uso de interfaces de estimulos visuales parpadeantes,
asignando una frecuencia Unica a una accion, lo que permite reconocer las intenciones del
usuario [43]. El rango de frecuencias optimo para la clasificacion de dichas sefiales ha sido
un tema de investigacion en solitario. Ahora se sabe que la existencia de diferentes tipos
de ondas cerebrales varia, dependiendo de la actividad cognitiva del individuo y del nivel

de atencion [43].

Algunos estudios exploran las ondas alfa cerebrales con resultados favorables, utilizando
una banda de frecuencia entre [8-16] Hz. En estos casos la adquisicion de sefiales SSVEP-
EEG se centra en la actividad de las regiones occipital y parietal del sujeto con una alta
tasa de clasificacion [30]. Otros autores han ampliado su investigacion para analizar la
onda beta para un rango de [5-20] Hz, en las regiones parietal y occipital delanteras. Esto
requiere una mayor capacidad computacional para el dispositivo de procesamiento de
datos [44].

4.2.2.2 Pre-procesamiento

Durante la realizacién de los experimentos hay diferentes fuentes de sefiales externas que
no se originan en el cerebro, conocidas como artefactos. Estas sefiales pueden influir
negativamente en las ondas obtenidas [43]. Por esta razén, es conveniente desarrollar una

etapa de preprocesamiento para organizar los datos y eliminar cualquier error.

Entre las mdltiples técnicas utilizadas para eliminar las interferencias producidas por la
linea de alimentacion o los artefactos DC, estan los filtros digitales del tipo Noch [45],
Butterworth [32,46], métodos de eliminacion de ruido basados Wavelet [31,42], etc.
Algunos estudios, aplican algoritmos adicionales para eliminar las tendencias lineales de
los datos [45].
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4.2.2.3 Analisis de las sefiales SSVEP-EEG

Tras el preprocesamiento de los datos, la literatura se refiere a la extraccion de
caracteristicas como una forma de facilitar el analisis de la sefial en el dominio del tiempo
o de la frecuencia [43]. Recientemente, las caracteristicas utilizadas por los autores en la
investigacion de sefiales EEG han sido Relacién Sefal-Ruido (SNR) [31], Valor de Bloqueo
de Fase (PLV) [30], Combinacién Minima de Energia (MEC) [32], Respuesta Evocada
Maxima (MER) [44], Espectro de Amplitud [47], entre otros.

Ademas, existen métodos de estandarizacion para obtener valores como Zscore [32],
utilizados para escalar los resultados de las caracteristicas. Esto hace posible su
comparacion y seleccion de un conjunto de caracteristicas, que logra una alta tasa de

precision.

4.2.2.4 Seleccidon de caracteristicas

En aplicaciones anteriores, se han aplicado varios métodos de seleccidn de caracteristicas,
estos métodos de post-procesamiento eligen las caracteristicas que contribuyen a una
clasificacion satisfactoria de las intenciones del usuario, lo que se traduce en un aumento

de la calidad de los resultados posteriores [43].

4.2.2.5 Métodos de clasificacion

En la etapa final de procesamiento, las investigaciones anteriores describen diferentes
formas de clasificar las caracteristicas obtenidas en los pasos previos. Los algoritmos
basados en el Andlisis de Correlacién Candnica (CCA), por ejemplo han sido ampliamente
adoptados debido a la precisién obtenida; investigaciones anteriores, mediante el Analisis
de Correlacién Candnica de Banco de Filtros (FBCCA), se ha logrado un 91,78% de
precision, con una muestra de 12 sujetos de estudio, y el uso de 10 electrodos [45].
Ademas, existe la Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), un conjunto de algoritmos de
aprendizaje con resultados en el 88% de los casos, con la ayuda de 9 sujetos de prueba
[44].

En los Ultimos afios se ha creado una variedad de herramientas basadas en las RNA para
la etapa de procesamiento, con las que se han logrado hasta un 80% de clasificacién

exitosa utilizando Redes Neurales Convolucionales Compactas (CCNN) [46].
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4.2.3 Dataset

En esta seccién se analiza la organizacion de los datos y como fueron analizados para el

preprocesamiento de sefiales.

4.2.3.1 Organizacion del experimento

Gracias a la gestién del grupo de investigacion en neurociencias y al comité técnico de la
Universidad de Técnica de Machala (UTMACH), se reclutaron veinte sujetos adultos (sin
discriminacion de género) con edades comprendidas entre los 20 y los 35 afios, que fueron

recibidos por el personal encargado de realizar el experimento.

El personal encargado del experimento respet6 las medidas de bioseguridad del COVID-
19, ordenadas por el Ministerio de Salud Publica del Gobierno de Ecuador, las que
incluyen: uso obligatorio de mascarillas, area de experimentacién ventilada, superficies de
contacto debidamente desinfectadas, asi como la limpieza de todos los utensilios utilizados

antes y después del experimento (https://www.salud.gob.ec/medidas-de-proteccion-

basicas-contra-el-nuevo-coronavirus/).

La sala en la que se llevo a cabo el experimento estaba completamente limpia, con luz
natural y paredes blancas, sin imagenes ni dibujos que distrajeran la atencion de los
sujetos. Durante el registro de datos, en algunos casos se registraron ruidos de bajo nivel
entre 30 y 55 decibelios (dB) procedentes de fuentes como el aire acondicionado v,
ocasionalmente, el paso del vehiculo, que proporcioné un ruido muy bajo de entre 10y 30
dB.

Cada sujeto recibio y firmé un consentimiento informado en el que se indicaba que su
participacion en este estudio era estrictamente voluntaria y andnima. Ademas, se informé
a los sujetos de que los datos recogidos serian confidenciales y de que su uso era exclusivo

para fines de investigacion.

Se pidi6 a los sujetos que se sentaran en un sillon reclinable y cémodo, con los miembros
superiores colocados en los reposabrazos del silléon y con un angulo de 90 grados con

respecto a los muslos. Esto puede verse en la figura 4.2.3.1.1.

119


https://www.salud.gob.ec/medidas-de-proteccion-basicas-contra-el-nuevo-coronavirus/
https://www.salud.gob.ec/medidas-de-proteccion-basicas-contra-el-nuevo-coronavirus/

Emotiv
EPOC

Figura 4.2.3.1.1 Puesta en marcha durante la adquisicion de datos. [autoria propia]

4.2.3.2 Dispositivo de adquisicion de datos

El dispositivo de registro de sefiales EEG se colocd en cada sujeto, algunas de las
descripciones técnicas incluyen una frecuencia de muestreo de 128 Hz, este dispositivo
tiene 14 electrodos y dos referencias de tierra, distribuidos en el sistema internacional 10-

20 como se muestra en la figura 4.2.3.2.1.
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Figura 4.2.3.2.1 Disposicion de los electrodos Emotiv Epoc. [autoria propia]
Durante el proceso de registro de la sefial EEG, se utilizé un gel inductivo para reducir la
impedancia entre el electrodo y la escala, lo que mejoré significativamente la integracion

de las sefales registradas:

e EEG.AF3: Electrodo ubicado en el area frontal del cerebro en el hemisferio
izquierdo.

e EEG.F7: Electrodo situado en el area frontal temporal del cerebro en el hemisferio
izquierdo.
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e EEG.F3: Electrodo situado en el area frontal del cerebro en el hemisferio izquierdo.

e EEG.FC5: Electrodo situado en el area frontal central del cerebro en el hemisferio
izquierdo.

e EEG.T7: Electrodo situado en el area temporal del cerebro en el hemisferio
izquierdo.

e EEG.P7: Electrodo situado en el area parietal del cerebro en el hemisferio izquierdo.

e EEG.OL: Electrodo situado en el area occipital del cerebro en el hemisferio
izquierdo.

e EEG.O2: Electrodo situado en la zona occipital del cerebro en el hemisferio
derecho.

e EEG.P8: Electrodo situado en el area parietal del cerebro en el hemisferio derecho.

e EEG.T8: Electrodo situado en el area temporal del cerebro en el hemisferio
izquierdo.

e EEG.FC6: Electrodo situado en el area frontal central del cerebro en el hemisferio
derecho.

e EEG.F4: Electrodo situado en el area frontal del cerebro en el hemisferio derecho.

e EEG.F8: Electrodo situado en el area frontal temporal del cerebro en el hemisferio
derecho.

e EEG.AF4: Electrodo situado en el area frontal del cerebro en el hemisferio derecho.

4.2.3.3 Metodologia experimental

Se reclutaron 20 estudiantes universitarios diestros sanos de la Universidad Técnica de
Machala (UTMACH). Antes de iniciar la adquisicién de datos, cada sujeto de prueba recibié
instrucciones sobre las tareas a realizar y se llevo a cabo una breve sesién de prueba. Las
tareas gue los sujetos de prueba realizaron durante el proceso de adquisicion se describen
en la seccién 4.2.3.1; primero, se pidio al sujeto que visualizara el simbolo @ en el centro
de la pantalla para registrar la Tarea de Reposo, durante 3,5 segundos. En ese momento,
el sujeto de prueba sélo visualiza el centro del monitor totalmente relajado sin realizar
ninguna tarea. Como se muestra en la figura 4.2.3.4.1, en el monitor se presentaron al
sujeto cuatro estimulos visuales de prueba, con una duracion aleatoria de entre 3y 3,5

segundos cada uno. La secuencia que incluye los cuatro estimulos visuales y la tarea de
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reposo se mostro 40 veces a cada sujeto de prueba. A continuacion, las especificaciones

de los estimulos que indican la tarea que realiz6 el sujeto de prueba:

e Estimulo visual de 7Hz situado en la parte superior de la pantalla, mientras que el

resto de los estimulos se atentian en 80.

e Estimulo visual de 9Hz situado en la parte inferior de la pantalla, mientras que el

resto de los estimulos se atentan en 80.

e Estimulo visual de 11 Hz situado en la parte derecha de la de la pantalla, mientras

gue el resto de los estimulos se atentan en 80.

e Estimulo visual de 13 Hz situado en el lado izquierdo de la pantalla, mientras que

el resto de los estimulos se atentan en 80.

4.2.3.4 Datos registrados

El nimero de sujetos de prueba que participaron voluntariamente fueron veinte, con una

edad media de 27 £ 3 afios, cuya informacion demogréfica es la siguiente:

e Diez de los sujetos de prueba eran ecuatorianos.

e Diez de los sujetos de prueba eran asiaticos.

®

Resting task

7 Hz 11 Hz

9 Hz 13 Hz

Figura 4.2.3.4.1 Estimulos visuales utilizados durante el experimento. [autoria propia]
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Cada uno de los 20 sujetos de prueba realizé sesiones de once minutos, durante los cuales
se les mostré 40 repeticiones de la secuencia de los 4 estimulos visuales (7 Hz, 9 Hz, 11
Hz y 13 Hz) y la tarea de reposo. Los programas utilizados para adquisicion de datos fueron
el software Emotiv PRO y Matlab. Emotiv PRO es el programa que establece la conexion
entre el dispositivo Emotiv EPOC via bluetooth, y guarda los registros en un archivo “.CSV”
para cada uno de los sujetos de prueba. El software Matlab se encarg6 de mostrar los
estimulos visuales, tal como se muestra en la figura 4.2.3.4.1, asi como sincronizar los
“MarkerValuelnt”, cuyos valores son entre 1 — 5, que indican el momento en que el sujeto
de prueba recibe los estimulos épticos de 7Hz, 9Hz 11Hz, 13Hz y la tarea de reposo. La
figura 4.2.3.4.2 representa la arquitectura de los programas utilizados durante la

adquisicion de datos.

Emotiv EPOC Monitor

-

Computer l
CsV | EmotivPRO | Tigger Matlab
File Software ) ii Software

Figura 4.2.3.4.2 Estructura de los codigos utilizados en el proceso de adquisicion. [autoria propia]

Esta arquitectura generdé un archivo “.CSV” para cada sujeto de prueba, estos veinte
archivos se encuentran en 1 archivo “EmotivData.zip”, y estan publicados en IEEEDataport
[48].

4.2.4 Metodologia

Después de analizar los veinte archivos “.CSV” de la carpeta “1_EmotivData.zip” se
eliminaron los datos del sujeto nimero once del conjunto de datos ya que tenia tiempos de
adquisicion diferentes al resto de los sujetos, esto debido a los bajos niveles de tension
(nivel de bateria 1) del equipo de adquisicion de datos. Esta anomalia se detectd sélo en
este sujeto de prueba. Los diecinueve archivos “.CSV” restantes fueron procesados en
Python, identificando el MarketValuelnt (Etiqueta), luego se procedi6 a dividir en doscientos

nuevos archivos “.CSV” (resultados de cuarenta repeticiones y cinco estimulos) que
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representan doscientas tareas de visualizacion de estimulos almacenados en carpetas
separadas: 7Hz, 9Hz, 11Hz 13Hz y Baseline (tarea de reposo). Ademas, so6lo los archivos
EEG.0O1, EEG.O2 fueron seleccionados. La informacién se organizé en una carpeta

“2_Raw Data.zip”, disponible en IEEE-Dataport [48] a través de las siguientes subcarpetas:

e La carpeta “7Hz” contiene 748 archivos “.CSV”.
e La carpeta “9Hz” contiene 754 archivos “.CSV”.
e La carpeta “11Hz” contiene 756 archivos “.CSV”.
e La carpeta “13Hz” contiene 759 archivos “.CSV”.

e La carpeta “Resting Task” contiene 759 archivos “.CSV”.

4.2.4.1 Preprocesamiento de datos

Los valores aberrantes de cada estimulo en 2_Raw Data.zip file fueron descubiertos. Para
ello, se utilizé el método Rango Intercuartil (IQR) [47], y se consider6 un valor aberrante
gue estaba fuera de los limites superior e inferior calculados por el método mencionado;
ademas, cualquier valor con esta condicion fue sustituido por su limite mas cercano.
También, se utilizé un filtro Butterworth (IIR) de orden 20, de paso de banda, con un limite
de frecuencia de 5 Hz a 30 Hz., este rango incluye las frecuencias de los estimulos visuales
comprendidos entre 7 Hz y 13 Hz, los resultados estan en la carpeta “3_Filtered Data.zip”
en IEEE-Dataport [48].

De forma aleatoria, el conjunto de datos se dividi6 en un 70% para el conjunto de de
entrenamiento, el 15% para el conjunto de validacién y el 15% para el conjunto de prueba.
Se aplic6 la técnica de aumento de datos al conjunto de entrenamiento, afiadiendo ruido
blanco con diferentes amplitudes a la sefial de EEG. Con esta técnica se triplicé el conjunto
de entrenamiento, utilizando ruido blanco con amplitudes de 0,5y 5 (que dieron los mejores

resultados).

4.2.4.2 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas, se desarrollo el algoritmo 4.1, que permite extraer 21
caracteristicas de los conjuntos de entrenamiento, validacion y pruebas: media, peso
medio |, peso medio Il, detector logaritmico, mediana, varianza, diferencia media absuelta,
frecuencia media, frecuencia maxima, frecuencia central de la varianza, Maxi-mumPSD,

histograma de amplitud (10 rangos).
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Algoritmo 4.1. Extraccion de caracteristicas. [autoria propia]

Result: Extracted features
for folder in DataFolders do
for files in folder do

for electrode in electrodes do

Apply extract_features function to each file.
Add extracted features to a dataFrame.

end
end
Export dataFrame to csv format
end

Para la extraccion de las caracteristicas, se utilizé por separado la red de entrenamiento
sin calibracion de datos y la red de entrenamiento con calibracién de datos. A continuacion,
en ambos casos, las caracteristicas de la red de entrenamiento se normalizaron mediante
la funcién de MinMaxScaler, como se indica en la ecuacion 4.1. Por ultimo, los conjuntos
de validacion y de prueba se normalizaron con los valores Min y Méx obtenidos a partir de
la red de entrenamiento.

Features(i) — min(Features)

Features(i) = ' 4.1)
() max(Features) — min(Features)

4.2.4.3 Configuracion de la clasificacion

Las 21 caracteristicas extraidas de los registros EEG.O1 y EEG.02, obteniendo 42
columnas de caracteristicas que se convirtieron en los datos de entrada de los algoritmos
de clasificacién: Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Red Neuronal Perceptron
Multicapa (MLP), Bosque Aleatorio (RF), K-Vecinos mas Cercanos (KNN) y Aumento del
Gradiente Xtreme (XGBoost) [49].

4.2.5 Analisis de resultados

Una matriz de confusion [49] nos entrega informacion que nos permite evaluar los
algoritmos de clasificacién, algunos de los pardmetros son: Verdadero-Positivo (TP), que
es la probabilidad de que el clasificador indique que un valor es positivo, siendo este
positivo. Verdadero-Negativo (TN), que es la probabilidad de que el clasificador indique

gue un valor es positivo, siendo este negativo. Falso-Positivo (FP), que es la probabilidad
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de que el clasificador indique que un valor es negativo, siendo este positivo. Y finalmente,

Falso-Negativo (TN), que es la probabilidad de que el clasificador indique que un valor es

negativo, siendo este negativo.

De todos estos casos, lo ideal es maximizar la posibilidad de los valores TP y FN [49]. En

esta seccidn se muestra la matriz de confusion, de la configuracion propuesta y analizamos

los siguientes parametros de los algoritmos de clasificacion:

Los parametros Verdadero-Positivo (TP) y Falso-Negativo (FN) se utilizan para el
célculo, como se muestra en la ecuacion 4.2 [49]:
1T'P
Recall(%) = =————— (4.2)
V)= TP PN
Especificidad: Probabilidad de clasificar los verdaderos negativos. Para su calculo
se utilizan los parametros Verdadero-Negativo (TN) y Falso positivo (FP), segun la
ecuacion 4.3 [49]:
_ I'N
Speci fity(%) = =————= 4.3
pecifity(%) = m—pp (4.3)
Los parametros Verdadero-Negativo (TN), Falso-Positivo (FP), Falso-Negativo
(FN), Verdadero-Positivo (TP) se utilizan para su calculo, como se muestra en la

ecuacion 4.4 [49]:

I'N + 1P
TN+ FP+FN+TP

Accuracy(%) = (4.4)

Precision: Dispersion del conjunto de valores obtenidos. Para su célculo se utilizan
los pardmetros Verdadero-Positivo (TP) y Falso-Positivo (FP), segun la ecuacion
4.5 [49]:

1P

Pl“(’("isi()n(%) = m

(4.5)

Las combinaciones de clases binarias son las siguientes: (0) 7Hz y 9Hz; (1) 7Hz y 11Hz;
(2) 7Hz y 13Hz; (3) 9Hz y 11Hz; (4) 9Hz y 13Hz; (5) 11Hz y 13Hz. Con las configuraciones
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propuestas, los resultados obtenidos con todos los algoritmos de clasificacion se muestran
en latabla 4.2.5.1.

Tabla 4.2.5.1 Resultados medios de clasificacion obtenidos con el conjunto de pruebas. [autoria propia]

Sin aumento de datos

Algorithm Accuracy% Recall% Precisién% Specifity%
SVM 0.51 0.52 0.34 0.51
MLP 0.52 0.52 0.51 0.52

RF 0.54 0.48 0.54 0.59
KNN 0.51 0.51 0.56 0.51
XGBoost 0.49 0.49 0.52 0.50

Con aumento de datos

SVM 0.55 0.55 0.57 0.55
MLP 0.51 0.51 0.55 0.52
RF 0.58 0.59 0.58 0.56
KNN 0.54 0.54 0.53 0.54
XGBoost 0.57 0.56 0.58 0.57

En la tabla 4.2.5.2, se muestran los resultados de la comparacion de los tiempos de
entrenamiento y clasificacion entre los algoritmos SVM, MLP, RF, KNN, XGBoost,
utilizando el Rasp-berryPi4B con todos los algoritmos de clasificacién. Estos resultados
sugieren que pese a que MLP no es uno de los algoritmos mas rapidos al momento de

entrenar, si lo es al momento de clasificar.

Tabla 4.2.5.2 Tiempo medio de entrenamiento y clasificacion con la Raspberry Pi4 B. [autoria propia]

Algoritmo Entrenamiento (Seg) Clasificacion (Seg)
SVM 9.47 16.58
MLP 321 1.8
RF 719.68 20
KNN 0.78 12.16
XGBoost 19.33 7.12
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4.3 Etapas del procesamiento de sefiales EEG

En esta seccion se presenta el andlisis de algoritmos de aprendizaje no supervisado en la
deteccion de Sefiales Potenciales Visuales Evocados de Estado Estable (SSVEP).
Ademads, se propone un analisis estadistico de la distribucién de las sefiales normales de
EEG para determinar la necesidad de un preprocesamiento que elimine los componentes
de ruido de las redes eléctricas u otras posibles fuentes. Este preprocesamiento incluye el
disefio y uso de un filtro que elimine cualquier componente de la sefial que no esté en el
rango de frecuencias de funcionamiento de la zona occipital del cerebro del EEG. Por
ultimo, se procede a utilizar el algoritmo K-means para agrupar las sefiales segun sus

caracteristicas frecuenciales y temporales.

4.3.1 Introduccion

Las sefiales biomédicas, como la EEG se utilizan para medir la actividad eléctrica del
cerebro con la ayuda de electrodos que entran en contacto con el cuero cabelludo. Estas
sefales representan las actividades neuronales corticales de diferentes I6bulos del cerebro
como el frontal, el temporal, el central, el parietal y occipital [50]. Estos electrodos que se
encuentran en el I6bulo occipital del cerebro permiten detectar los estimulos visuales. La
actividad eléctrica de esta zona del cerebro refleja el mismo comportamiento de la
frecuencia que el estimulo visual [51]. Existen muchos métodos invasivos y no invasivos
para adquirir estas sefiales de EEG. Las mediciones invasivas requieren el uso de agujas
o incluso complicadas cirugias; sin embargo, el método no invasivo es mas accesible y
facil de realizar. EI método no invasivo es, el método de mediciébn mas comun porque es
superficial y se puede realizar con un riesgo minimo para la persona. En este método los

electrodos miden generalmente la activaciéon eléctrica cortical [52].

El método no invasivo, también conocido como método de superficie a pesar de ser el mas
comun, tiene problemas de interferencia causados por los electrodos utilizados en el cuero
cabelludo; sin embargo, es importante que estos electrodos se humedezcan con un gel
conductor con componentes de Cloruro de Sodio para reducir la impedancia del cuero
cabelludo y se debe evitar el movimiento relativo entre los electrodos y la cabeza del sujeto
[53]. La amplitud de las sefiales del EEG oscila entre los microvoltios y el rango inferior de
milivoltios - mV (menos de 10mV). La amplitud y las propiedades de las sefiales de EEG
tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia, dependen de factores como la
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intensidad del estimulo, la calidad de los contactos de los electrodos utilizados como
referencia, las propiedades de la piel del cuero cabelludo (por ejemplo, el grosor de la piel,
el tejido adiposo, entre otros), las propiedades de los electrodos y el amplificador, asi como
la calidad del gel conductor [53,54].

El desarrollo de tecnologias para la rehabilitacion de pacientes con deficiencias motoras,
en particular para los que tienen dificultades para controlar sus movimientos, por efectos
de enfermedades como el Parkinson, o lesiones en la columna vertebral o espasticidad
muscular, es posible mediante la medicion de las sefiales bioeléctricas que generan los
pacientes y, por lo tanto, es posible determinar la intencién de movimiento del paciente.
Sin embargo, dada la susceptibilidad al ruido de estas sefiales, se han propuesto algunas

metodologias de preprocesamiento y agrupacion de las sefales de EEG [55].

En este trabajo utilizamos el algoritmo K-means para agrupar sefiales de EEG
preprocesadas, utilizando caracteristicas temporales y frecuencia para detectar cuando

una persona esta observando estimulos visuales en dos rangos de frecuencia.

4.3.2 Metodologia

El proceso de adquisicion de datos comenzd con la captura de sefiales de EEG de 5
voluntarios sanos y capacitados, los que dieron su consentimiento por escrito antes de
realizar los experimentos. A cada voluntario se le pidié que repitiera un experimento 10
veces a diferentes frecuencias; cada experimento fue desencadenado por un estimulo

visual.

El experimento se disefid para registrar las sefiales de EEG generadas por dos electrodos:
Occipital I1zquierdo (LO) y Occipital Derecho (OR). Estos electrodos se colocaron en la
superficie de la zona occipital del cuero cabelludo. Para realizar el experimento los
voluntarios estaban sentados en una silla comoda y de frente a una pantalla, que generaba
estimulos visibles a través de Diodos Emisores de Luz (LEDs) blancos, en las siguientes
frecuencias: 5, 6, 7, 8, 9, 24, 26, 27, 28y 29 Hz.

La frecuencia de estos estimulos fue creada aleatoriamente por un generador de
frecuencia digital. Durante el proceso de elicitacion, los voluntarios deben estar relajados
para que el experimento tenga éxito. La figura 4.3.2.1 muestra a un voluntario en el proceso

de adquisicion de sefiales EEG de superficie utilizando un equipo comercial no invasivo
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[56]. Cada uno de estos estimulos tenia una duracion de 19,5 segundos, un tiempo que se
estableci6 mediante pruebas de laboratorio previas, considerando el suficiente tiempo

como para que el voluntario se adaptara a los estimulos visuales.

EMOTIV

l

Figura 4.3.2.1 Estimulos visuales generados por una pantalla con LEDs utilizados para adquirir las sefiales de
EEG occipital. [autoria propia]

Cada voluntario realizé un experimento para cada una de las 10 frecuencias de estimulos
visuales (5, 6, 7, 8, 9, 24, 26, 27, 28 y 29 Hz.). En cada experimento, las sefiales de EEG
generadas en los 2 electrodos (LO, RO) de la zona occipital, se registraron
simultdneamente. Ademas, los datos EEG registrados fueron separados segun la
frecuencia de estimulo utilizada, teniendo de esta forma la etiqueta de los datos. Es
importante sefialar que el equipo de adquisicion de datos tiene una tasa de muestreo de
128 Hz. o muestras por segundo, permitiendo adquirir 2.500 muestras, considerando que
cada tarea tiene una duracion de 19,5 segundos.

Los electrodos utilizados para medir las seflales de EEG fueron de las dos areas
occipitales, como se muestra en la figura 4.3.2.2. Estos electrodos captan los estimulos

visuales generados por los globos oculares.
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Figura 4.3.2.2 Distribucion de los 2 electrodos occipitales Equipo Emotiv. [autoria propia]

La figura 4.3.2.3 muestra el comportamiento de las sefiales de EEG adquiridas, las que
contienen 2500 muestras capturadas a través de dos electrodos simultdneamente
alrededor de la zona occipital. Las lineas horizontales de la figura representan el promedio
minimo y maximo del desplazamiento (offset) de las sefiales adquiridas. Esto se debe a la
presencia de la DC, también conocida como artefactos DC [53,57].

Para simplificar el analisis, las sefiales de EEG de todos los experimentos se agruparon
en una Unica matriz: EEG (2500 filas que contienen las muestras x 20 columnas que
contienen las frecuencias).
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Figura 4.3.2.3 Artefactos de corriente continua presentes en las sefiales del EEG occipital estimulo visual de
5 Hz. [autoria propia]
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Una vez identificados los artefactos de DC, la hipétesis de normalidad de los datos
adquiridos es rechazada, y se determina la necesidad de filtrar los datos. Como se
demostré en [58], cuando los datos contienen ruido debido a artefactos de DC no se
comportan como una distribucion normal. En la prueba con un nivel de significacion del 5%
para una hipotesis nula Ho, las sefales de EEG capturadas no se distribuyeron
normalmente con media cero y valor de varianza 1, mientras que para la hipoétesis
alternativa H1, las sefales de EEG se modelaron como una distribucion normal con media
cero y valor de varianza 1. Por lo tanto, no hay pruebas suficientes para rechazar la
hipétesis nula Ho, porque las sefales capturadas son muy susceptibles a la interferencia
del ruido procedente de los artefactos de DC y de la red eléctrica. La presencia de
artefactos de DC altera las caracteristicas de las estadisticas descriptivas en el dominio
del tiempo, y los valores de la media y la varianza. La figura 4.3.2.4 muestra: a) el
histograma de las sefales del EEG occipital con un visual de 5 Hz, que no se comporta
como una distribucion normal; y, b) la comparacion entre la distribucién de las sefales del
EEG frente a los datos de una distribucién normal tedrica. En la figura 4.3.2.4 se muestra

una distribuciéon normal de las muestras.
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Figura 4.3.2.4 a) Histograma de la sefial de EEG sin preprocesamiento para el area occipital con un estimulo
visual de 5 Hz. b) Comparacion entre la distribucion de los datos adquiridos del EEG frente a los datos de una
distribucién normal. [autoria propia]

Los resultados del histograma para los estimulos visuales del EEG, en las frecuencias 6,

7, 8,9, 24, 26, 27, 28 y 29 Hz, muestran un comportamiento similar al que se observa en
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la figura 4.3.2.4, incluso la comparacion entre la distribucion de los datos del EEG frente a

una distribucion normal tedrica.

También se realiz6 el analisis en el dominio de la frecuencia y se detecté la presencia de
ruido con sus efectos. Para este analisis se aplico la Transformada Répida de Fourier (FFT)
y se aplicé a las 2.500 muestras, por electrodo por estimulo visual y por voluntario. La
figura 4.3.2.5 muestra la sefial con una fuerte actividad cerca de la frecuencia de 0 Hz, en

presencia de artefactos de DC.
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Figura 4.3.2.5 Un analisis de la frecuencia FFT de la sefal de EEG. [autoria propia]
Una vez identificada la presencia de ruido producido por los artefactos DC en las sefiales
de EEG, se disefié un filtro Butterworth de tercer orden para obtener un grafico de
respuesta en frecuencia lo mas plano posible, y evitar la distorsién de la sefial original en
el dominio de la frecuencia [58,59]. El filtro se disefié para el rango de frecuencias entre 5

y 30 Hz, que es el rango en el que se generaron los estimulos del EEG generados.

4.3.3 Resultados

Tras identificar las caracteristicas del ruido, se procedié a utilizar el filtro paso banda
disefiado. La figura 4.3.3.1 muestra 2.500 registros de sefiales de todos los electrodos
EEG. En ella puede verse la eliminacion completa del ruido de los artefactos de DC.

También se puede observar una sefal sin desviaciones ni tendencias para realizar el
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andlisis y extraccion de las caracteristicas temporales y frecuenciales sin distorsiones

importantes.
Filtered EEG
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Figura 4.3.3.1 Sefial de EEG sin artefactos de DC en los 2 electrodos del &rea occipital occipital. [autoria
propia]

La figura 4.3.3.2 muestra la sefial sin artefactos de DC. Esta sefial permite evaluar la

actividad cortical en el area occipital de voluntarios y posteriormente extraer estadisticas
descriptivas de las caracteristicas.
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Figura 4.3.3.2 Analisis de la frecuencia filtrada con la FFT de las sefiales de EEG. [autoria propia]
Tras el preprocesamiento de las sefiales de EEG, la prueba de normalidad de la hip6tesis
se realiz6 a un nivel de significacion del 5%, siendo la Ho la hipétesis nula. Los datos de
EEG no se distribuyen normalmente con un valor medio de 0 y una varianza de 1 frente a

la hipétesis alternativa H1: Los datos del EEG se distribuyen normalmente con valores de
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media y varianza de 0 y 1 respectivamente. La prueba indica que hay pruebas suficientes
para rechazar la hipotesis nula Ho, por lo que aceptamos la hipétesis alternativa H1. La
figura 4.3.3.3 muestra: a) el histograma de las sefiales de EEG que filtran el &rea occipital
con el mismo estimulo visual de 5 Hz, que muestra una distribucién normal; b) muestra la
comparacion entre la distribucién de las sefiales de EEG frente a los datos de una
distribucién normal tedrica. El grafico muestra también un comportamiento de distribucion
normal y debido a la pendiente perfecta del grafico, es comprensible inferir una distribucion

tedrica.

Los resultados del histograma de las sefiales EEG filtradas con las frecuencias de los
estimulos visuales: 6, 7, 8, 9, 24, 26, 27, 28 y 29 Hz, es similar a lo que se representa en
la figura 4.3.3.3, incluso para los datos de EEG distribuidos adquiridos frente a la

distribuciéon normal tedrica.
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Figura 4.3.3.3 a) Histograma de la sefial de EEG con preprocesamiento al &rea occipital con estimulo visual
de 5Hz. b) Comparacién entre la distribucion de los datos adquiridos del EEG frente a los datos de una
distribucién normal. [autoria propia]

Una vez preprocesadas las sefiales adquiridas de los electrodos Occipital 1zquierdo (LO) y
Occipital Derecho (RO). Se procedi6 a extraer las caracteristicas estadisticas temporales,
tales como: el minimo, maximo, mediana, media aritmética, varianza (LO, RO) covarianza
(LO, RO), correlacion (LO, RO) y el valor maximo de la tasa de frecuencia de la sefial FFT.
Ademas, se extrajeron algunas caracteristicas de las sefiales en el dominio de la
frecuencia, tales como: WhichMax (LO, RO), Varianza (LO, RO) Covarianza (LO, RO) y

Correlacion (LO, RO).
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Para facilitar el analisis se elabor6 una matriz en la que las filas representan la frecuencia
de los estimulos visuales y las columnas las caracteristicas temporales y la frecuencia de
ambos electrodos de las &reas occipitales izquierda y derecha (LO, RO). A continuacion,

se describe el algoritmo utilizado para determinar el nimero adecuado de clusters [60]:

o 1. Seleccionar K centroides (K filas elegidas al azar).

e 2. Asignar a cada punto de datos el centroide mas cercano.

3. Recalcular el centroide como la media de todos los puntos de datos de un cluster
(es decir, los centroides son vectores medios de longitud p, donde p es el nimero
de variables).

e 4. Asignar los puntos de datos a sus centroides mas cercanos.

e 5. Repetir los pasos 3y 4 hasta que las observaciones no se reasignen o se alcance
el nUmero maximo de iteraciones (R utiliza 10 por defecto).

El algoritmo, utiliza el algoritmo mejorado de R. Hartigan y Wong [61]. Esto significa que
en los pasos 2 y 4, cada observacién se asigna al cluster con el menor valor de la Suma
del Error Cuadrético (SS). La figura 4.3.3.4 muestra el gréfico de la SS frente al nimero de

clusters. Esto sugiere que el nimero 6ptimo de conglomerados es dos (k = 2).
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Figura 4.3.3.4 SS vs k clusters. [autoria propia]

Una vez conocido el valor de k sugerido para nuestro conjunto de datos, los 2 clusters
representan las sefales pertenecientes al grupo de 5 a 9 Hz y el otro grupo de 24 a 29 Hz.
A continuacion, procedemos a aplicar el algoritmo K-means a un grupo de datos con las

siguientes caracteristicas: a) datos con las caracteristicas de varianza (tiempo y
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frecuencia), covarianza (tiempo y frecuencia) y correlacion (tiempo y frecuencia). b) Los
mismos datos, pero ahora con el indice de frecuencia méxima. c) Los datos ahora sin
varianza (tiempo y frecuencia), covarianza (tiempo y frecuencia) y correlacién (tiempo y
frecuencia). Los resultados que se obtuvieron con los grupos de datos se muestran en la
tabla 4.3.3.1. El acierto de la deteccion se midié comprobando la agrupacion de los datos;

este procedimiento se realizé con las siguientes frecuencias de estimulo: 6, 7, 8, 9, 24, 26,
27,28y 29 Hz.

Tabla 4.3.3.1 Resultados de aciertos utilizando k-means a diferentes grupos de caracteristicas. [autoria propia]

Caso Caracteristicas % Acierto
A Var(t,f), Cov(t,f), Corr(t,f) 36%
B WhichMax(f), Var(t,f), Cov(t,f), Corr(t,f) 80%
C WhichMax(f) 80%

La figura 4.3.3.5 muestra el cluster con las variables indice de frecuencia maxima
“WhichMax”, tanto para el electrodo occipital izquierdo WhichMax(f01), como para el

electrodo occipital derecho WhichMax(f02). Esto nos da un porcentaje entre SS / SS total
= 74,3%.
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Figura 4.3.3.5 Sefales de EEG en el rango de frecuencia de 5 a 9 Hz (cluster 1) y en el rango de 24 a 29 Hz
(cluster 2). [autoria propia]
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4.4 Control de una mano robdtica empleando caracteristicas
temporales

Hoy en dia, con el uso de las impresoras 3D, las prétesis de un miembro superior estan
mas disponibles, principalmente los dispositivos mioeléctricos controlados; sin embargo,
hay algunos casos en los que la sefial mioeléctrica es dificil de detectar debido a la lesién
del paciente, como en el caso de protesis controlada con sefiales EEG. En este trabajo,
informamos de un caso de 64 afios que recibié una descarga eléctrica de 13,2 kV. en su
mano derecha, registrando una baja sefial Electromiogréafica (EMG). El brazo protésico se
disefo utilizando el software Blender. Se tomaron las dimensiones y se realizaron ajustes
utilizando la mano izquierda como referencia. Todos los componentes de la prétesis se
imprimieron en 3D: las bisagras con material flexible y el resto con Polilactida Acida (PLA).
Se utilizaron tres actuadores colocados en el antebrazo, que se conectaban a los dedos:
un motor para el pulgar y los otros dos motores conectados a dos dedos para cada uno.
Utilizamos el Neurosky Mindwave 2 equipado con un sensor frontal y transmision
inaldmbrica de datos y una unidad de control para obtener los datos del EEG. Los datos
del dispositivo de EEG se filtraron y se ajustaron a las capacidades del paciente para
encontrar un valor de umbral que se ha utilizado como pardmetro de control. Como
resultado, la prétesis impresa en 3D se ajustd al mufion del paciente. El paciente fue capaz
de realizar movimientos de apertura y cierre de la mano con una fuerza de 11,0 N, capaz
de agarrar objetos de la vida cotidiana. Los resultados demostraron la viabilidad de un
control sencillo de las prétesis mediante el registro de datos de EEG, especialmente para

aguellas cuyas sefiales de electromiografia son dificiles de leer.

4.4.1 Introduccion

La tecnologia de impresiéon 3D ha influido significativamente en el desarrollo de las prétesis
de miembro superior. Asi, se disefian e imprimen nuevos dispositivos que pueden
adaptarse facilmente a un brazo humano, que sea ligero, facilmente reemplazable y de
bajo coste. La mayoria de los desarrollos de protesis impresas en 3D estéan disefiadas para
nifios [62,63]. Hay tres tipos de protesis que se pueden comercializar o imprimir en 3D: las
prétesis cosméticas pasivas y las activas en las que el movimiento de las articulaciones
puede conseguirse de dos formas: la accionada por el cuerpo y la accionada

eléctricamente. El codo controla el antebrazo accionado por el cuerpo en la mayoria de los
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casos. Sin embargo, para otros niveles de amputacion, los disefiadores se centran en
acomodar las necesidades del paciente a los dispositivos segun el nivel de amputacion.
En cambio, los dispositivos de accionamiento eléctrico se accionan detectando la actividad
mioeléctrica [64,65], siendo el desafio el sensado, la identificacion de la sefal y la
clasificacion [66], y el sistema de control [67]. En la actualidad, dos empresas venden
prétesis comerciales de bajo coste: Youbionic con un precio de $ 1.000 y Open Bionics con
un precio de $ 3.000 aproximadamente. Estas prétesis son dispositivos mioeléctricos. Por
otro lado, las prétesis mioeléctricas disponibles en el mercado tienen un precio de entre $
25.000 y $ 75.000 délares [68]. Aunque los esfuerzos se han centrado en el desarrollo de
dispositivos mioeléctricos, hay algunas situaciones en las que los datos electromiogréaficos
son de registrar y analizar, porgue las terminaciones nerviosas pueden perder eficacia

debido a la amputacion o, en algunos casos, no existen.

La mayoria de las protesis existentes en el mercado, tanto comerciales como las
presentadas en algunos trabajos de investigacion, controladas en base a sefales
mioeléctricas, tienen funcionalidades muy diversas; sin embargo, algunas de ellas
necesitan descifrar sefiales para su posterior interpretacion y encontrar patrones de control
para el movimiento de la mano [69,70]. Ademas, otras protesis requieren la colocacion de
diversos sensores musculares superficiales sobre la piel o implantados internamente en el
musculo, lo que podria incomodar al usuario en el momento de la colocacién y podria
producir pequefias descargas eléctricas que causaran dafios al sistema nervioso [71,72].
Ademas, debido a la cantidad de datos de la Electromiografia (EMG) y la decodificacion
mediante hardware programable, el algoritmo utilizado para el funcionamiento de los

servomotores tiende a ser complicado [73,74], lo que produce tiempos de respuesta lentos.

Como alternativa, algunos autores utilizaron las sefiales de EEG para controlar los
movimientos de la protesis de dedo utilizando el dispositivo de bajo coste "Emotiv" que
consta de 14 canales. Independientemente del hecho del excelente rendimiento y la
compatibilidad con el hardware de desarrollo programable (Arduino, Raspberry Pi, etc.) y
software como Labview [75], podria ser un gran problema para que el paciente realice sus
actividades diarias. Llevar todos los elementos externos de medicion y control (14 canales

de EEG y placas de circuitos), esto restringe drasticamente la libertad del paciente [76,77].
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En este contexto, las prétesis eléctricas controladas por sefiales Electroencefalogréaficas
(EEG) podrian ser una excelente alternativa a los dispositivos mioeléctricos,
proporcionando un nuevo canal de control a los individuos con graves deficiencias motoras
[78]. Pocos estudios demuestran un buen rendimiento y precision en el accionamiento de
cada articulacion del dispositivo. En la mayoria de los trabajos publicados, los sistemas
complejos basados principalmente en Brain-Computer Interfaces (BCI), consisten en un
sensor EEG que capta las sefales cerebrales procesadas a través de un ordenador
utilizando MATLAB [79,80]. Estos sistemas dependen de un ordenador, por lo tanto no son
adecuados para los pacientes que utilizan el dispositivo para la vida diaria debido a la
dependencia de un ordenador. Este trabajo tuvo como objetivo disefiar y construir una
prétesis auténoma (brazo protésico autbnomo), que utilice las sefiales EEG generadas al
mostrar las sefiales de imagenes motoras, de manera que permitio al usuario controlar los
movimientos del dispositivo y sirvi6 como banco de pruebas de los algoritmos de
caracterizacion utilizados en EEG-BCI, que permitiron extraer las caracteristicas

adecuadas de las intenciones motoras, y responder nuestra pregunta de investigacion.

4.4.2 Metodologia

A continuacion, los detalles mas relevantes que fueron contemplados para realizar la

metodologia experimental.

4.4.2.1 Paciente:

La protesis fue disefiada para un paciente que perdié su brazo por una amputaciéon
quirargica. El sujeto de prueba es de 62 afios y sufrid una descarga eléctrica de 13,2 kV
en su mano derecha. Dos meses después de la operacién, el muiién medido esta a 10 cm

del codo; sin embargo, no se registré correctamente una seflal EMG perceptible.

4.4.2.2 Disefio mecanico y fabricacion

Para el disefio de todos los componentes, utilizamos software de cédigo abierto “Blender”
[80]. La protesis completa consta de dos partes principales: la mano y el antebrazo, con 32
piezas individuales. Cada articulacion de los dedos comprende una bisagra de flexién
impresa en 3D que proporciona la unién de ambos elementos, permitiendo la rotacion y

retorno a la posicion inicial. Para el disefio de las bisagras, hemos utilizado el
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procedimiento descrito en [81]. Los dedos y la mano tienen conductos internos que
permiten el paso de hilos de nylon conectados a los correspondientes servomotores. El
antebrazo es una carcasa con soportes internos para atornillar tres servomotores y la
unidad de control electrénico. Utilizamos dos imagenes del mufién del antebrazo sobre el
fondo de la rejilla milimétrica para ajustar el tamafio y la forma de la prétesis a la anatomia
del paciente. Posteriormente, se realizé el modelado en 3D con las fotos utilizando el

software Blender.

Finalmente, todos los componentes fueron exportados en formato STL, y luego se
imprimieron en 3D utilizando la impresora Rostock Max V3 delta (véase la figura 4.4.2.2.1).
Para las bisagras, utilizamos Ninjatek Cheetah [81], con los parametros principales: altura
de capa de 0,2 mm, densidad de relleno del 20% tipo rejilla, y temperatura del extrusor de
235 °C. Se utilizé PLA con los siguientes parametros para el resto de los componentes:
altura de la capa 0,2 mm, densidad de llenado 10% tipo rejilla y temperatura del extrusor
de 210 °C.

16.03 cm

28.15cm

r v
Figura 4.4.2.2.1 La parte izquierda muestra el disefio de la protesis realizado con Blender. La derecha muestra
el dispositivo impreso en 3D, incluidos los servomotores. [autoria propia]

4.4.2.3 Auricular EEG y sefiales neuronales

Se utilizé el dispositivo de auriculares EEG (Neurosky Mindwave Mobile 2), que leia los
datos a través de un sensor en la regién frontopolar (véase la figura 4.4.2.3.1). Los datos
de EEG obtenidos se leen en tiempo real y proporcionan niveles de atencion entre 0y 130

donde el valor méximo denota la concentracion total, y el valor minimo denota la
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desconcentracion total. Todos los datos registrados se envian en tiempo real a través de

una conexion Bluetooth.

Figura 4.4.2.3.1 Ubicacion del sensor Neurosky en la region Frontopolar uno y virtual en el oido izquierdo en
el Sistema 10-20 EEG. [autoria propia]

4.4.2.4 Interfaz Arduino y algoritmo de control

El antebrazo de la protesis 3D fue disefiado con una cavidad para albergar los elementos
electronicos y mecanicos. Estos elementos fueron: La tarjeta microcontroladora Arduino,
el médulo Bluetooth HC-05, y los servomotores MG995. A través de un emparejamiento
inaldmbrico, se establecié la conexién del Neurosky con la tarjeta Arduino. Por lo tanto, los
datos obtenidos en tiempo real de los auriculares Neurosky pueden ser leidos y procesados
por el microcontrolador Arduino. Para la activacion de los servomotores, el algoritmo se
calibr6 con la actividad del paciente para detectar un rango de valores de atencion con un
umbral de 60 (equivalente a 1.17 V DC). Cuando se supera este valor, el paciente puede

cerrar los dedos. En caso contrario, los abre (ver figura 4.4.2.4.1).

142



Acquisition of
neuronal signals
through the
Neurosky

v
Wireless
synchronization of
the Neurosky with the
bluetooth module
HC-05

\4
Programming in
ARDUINO for
MG995 servomotor
control

v

Control algorithm
for attention value

Prothesis Not Yes Prothesis
activation: < Am’"ﬂ;"p 60 > activation:
Open hand Close hand

Figura 4.4.2.4.1 Diagrama de flujo general del algoritmo de programacion. [autoria propia]
4.4.2.5 Implementacion y conexion del cableado

Por ultimo, se colocaron y ajustaron los elementos electrénicos en el interior del antebrazo
de la protesis 3D. Los servomotores se fijaron en el interior del antebrazo protésico. Se
utilizaron hilos de nylon que conectan la bocina del servomotor con los extremaos de los
dedos a través de los conductos internos, que se ajustaron normalmente abiertos. Las
conexiones generales de los elementos se muestran en la figura 4.4.2.5.1; ademas, todo

el sistema interno es alimentado por baterias recargables de 5 V. DC.
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Figura 4.4.2.5.1 Esquema general de conexion. A. Dispositivo Neurosky sobre la cabeza. B. M6dulo Bluetooth
HC-05. C. Baterias de 5 [V]. D. Arduino Micro. E. Servomotores. F. Borrador de mano. [autoria propia]

4.4.3 Resultados

Las pruebas se realizaron para determinar los niveles de concentracion del paciente que
ha sufrido una amputacién reciente del brazo y determinar si se puede realizar el control
de la proétesis utilizando un dispositivo Neurosky; y, permiti6 probar el algoritmo de
extraccién de caracteristicas de la sefal EEG, y determinar las intenciones motoras de las

extremidades superiores.

4.4.3.1 Analisis de los valores de atencion

La siguiente tabla muestra una comparativa de cinco conjuntos de datos de niveles de
atencion obtenidos en sujetos con y sin amputaciéon. Esta comparacion nos permite
determinar si un sujeto puede realizar una accion de apertura y cierre de la mano de la
prétesis, en funcion de su nivel de concentracién. Adquirimos 100 muestras por cada dato

de algunos sujetos de control, y los valores medios se muestran en la Tabla 4.4.3.1.1.

Tabla 4.4.3.1.1 Comparacion del conjunto de datos de atencién entre sujetos con y sin amputacion. [autoria

propia]
Sujeto de control sano
Dato Edad Genero Valor de la ate_n,C|on Valor de la aten(_:llon
Concentracion Desconcentracion
1 44 Mujer 100 11
2 50 Hombre 100 20
3 64 Hombre 100 15
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4 74 Hombre 97 12

55 Mujer 97 23
Sujeto amputado
Dato Edad Genero Valor de la ate.n,cién Valor de la ateng[én
Concentracion Desconcentracion
1 97 a1
2 100 41
3 62 Hombre 93 44
4 90 44
5 83 47

Como se muestra en la Tabla 4.4.3.1.1, la media de la columna de concentracion de
valores de atencién, de los sujetos de control, no difirié significativamente con la media de
los pacientes, segun la prueba F realizada: F(4) = 0,062, p = 0,019. Sin embargo, la
columna de desconcentracion del valor de atencion difiere significativamente entre el
paciente y los sujetos de control: F(4) = 4,238, p = 0,190. Las respuestas neurales fueron
similares al grado de concentracion que tienen, que se consiguié con un pequefio
entrenamiento mental antes de la prueba. A pesar de las diferencias entre el paciente y los
sujetos de control, el paciente pudo realizar correctamente el control de la prétesis tal y
como lo haria una persona normal basandose en su respuesta mental. Entonces, cuando
el nivel de concentracion supera el limite del umbral, los servomotores se activaron, y la
mano procedia a cerrarse. A la inversa, cuando el nivel de concentracion cae por debajo
del umbral, la mano procedia a abrirse. El valor del umbral se determiné
experimentalmente con el paciente, tomando los datos medios de las muestras cuando la
mano comienza a cerrarse. El umbral obtenido para el paciente fue de 60. Gracias al
muestreo instantaneo de datos en tiempo real del Neurosky, se logré obtener un control
del tiempo de respuesta corto. Los experimentos realizados en el banco de pruebas, con
el sujeto amputado, permitieron determinar la funcionalidad y eficacia de la protesis y los
algoritmos. A continuacion, se evalué si el paciente podia realizar actividades de la vida
diaria, como coger un objeto. Por lo tanto, ademas de la operacion esencial de apertura y
cierre de la mano (véase la figura 4.4.3.1.1), se procedio a realizar pruebas de agarre de

pequefios objetos ordinarios, llevadas a cabo con éxito.
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Figura 4.4.3.1.1 Paciente con la protesis y el dispositivo Neurosky. [autoria propia]

4.4.3.2 Par, fuerza de agarre y pérdidas en las articulaciones de los
dedos

El par del servomotor MG995 es de 8,5 Kgf por cm, con tensién de funcionamiento de 5V
DC. Las pérdidas generadas por el hilo de nylon, el elemento flexible y la friccion del hilo
con los conductos internos de la mano impresa, sirvieron para estimar el par del
servomotor. Para ello, se utilizé6 un dinamémetro colocado en el extremo del dedo, y asi
medir el par del servomotor necesario. El valor medido en cada dedo fue de 2,22 N. de
media por dedo. Finalmente, para determinar la fuerza total de la mano se multiplica por

los cinco dedos, como se indica en la ecuacién 4.6.
Fr=222Nx5~ 11.0N (4.6)

Esto significa que la fuerza de agarre total de la prétesis impresa en 3D fue de

aproximadamente 11,0 N. Como se muestra en la figura 4.4.3.2.1.

Force ﬁ

Figura 4.4.3.2.1 Fuerza de transmision a los dedos a través del hilo de nylon, el servomotor emite un par
especifico de 8,5 Kgf por cm. [autoria propia]
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4.5 Deteccién de intensiones motoras en extremidades superiores
basados en sefiales EMG

En esta seccién se comprueban los algoritmos de aprendizaje no supervisado, que fueron
evaluados con sefiales EEG en la seccion anterior, con las sefiales bioeléctricas de
Electromiografia (EMG). El propédsito de evaluar los métodos de preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clustering, con otra sefial bioeléctrica, fue para verificar si

estas técnicas pueden ser generalizadas en procesamiento de sefiales bioeléctricas.

Para validar la eficacia del preprocesamiento, analizamos los componentes de frecuencia
y la distribucion de las sefiales EMG filtradas. Posteriormente, los datos filtrados se
procesaron con los algoritmos K-means, DBSCAN y Clustering Jerarquico para determinar
la intencién de un sujeto al realizar una tarea. Los resultados muestran que el algoritmo K-
means agrupa los nueve gestos realizados por los sujetos, en comparacion con los
algoritmos DBSCAN y Clustering Jerarquico, que no fueron capaces de realizar el
clustering como se esperaba. Sin embargo, coinciden en el rendimiento de la agrupacion

de los grupos de gestos combinados.

4.5.1 Introduccion

Las sefiales biomédicas de la EMG permiten medir la diferencia de potencial generada en
los musculos durante la contraccion y la relajacion. Estas sefales representan actividades
neuromusculares controladas por la corteza motora del cerebro [6]. En la corteza motora
se genera un tren de impulsos eléctricos; luego los nervios cerebrales llevan esta sefial a
través del cerebro medio. Estas sefales descienden por la médula espinal; a través de la

sinapsis, el receptor excita el masculo, provocando su acortamiento [82].

Existen dos métodos para medir las sefales de EMG: Intramuscular y Superficial. La
medicién intramuscular se realiza con una aguja hipodérmica que se introduce a través de
la piel hasta el tejido muscular; este método se considera invasivo e innecesario en algunos
casos. En cambio, el método superficial no es invasivo y representa menos riesgo para el
paciente, por lo que es el mas popular. En este método un electrodo mide la activacién

muscular dentro de unas pocas fibras musculares [83].

El método superficial tiene interferencias debido a los sensores utilizados en la piel para

recoger las sefiales eléctricas procedentes de los musculos. Mientras viajan a través de
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diferentes tejidos, la amplitud de las sefiales EMG se encuentra en el rango de microvoltios
(uV) a milivoltios (mV); sin embargo, el nivel eléctrico suele ser inferior a 10mV. Las
propiedades de la piel (por ejemplo, el grosor de la piel, el tejido adiposo, entre otras), la
duracion y la intensidad de la contraccion muscular definen las caracteristicas de las
sefiales EMG en los dominios del tiempo y la frecuencia; asi como, las propiedades del
amplificador, el tipo de electrodos y el contacto piel-electrodo [84,85].

La susceptibilidad al ruido de las sefiales EMG ha motivado varias metodologias para
analizar y preprocesar las sefiales EMG. Nuestra contribucién es utilizar sefiales EMG
preprocesadas con algoritmos de clustering para detectar la intencién durante el desarrollo

de tareas motoras [86].

En esta seccion, utilizamos el andlisis estadistico de las sefiales EMG para detectar la
presencia de ruido. Luego, las sefiales EMG para eliminar los componentes de ruido. Por

ultimo, las sefales preprocesadas se procesaron utilizando algoritmos de agrupacion.

4.5.2 Metodologia

El conjunto de datos utilizado en este trabajo fue recogido por colegas, investigadores del
Parque Tecnoldgico de San Sebastian — Espafia [58]. Las sefiales EMG se midieron en
seis sujetos sanos, diestros y sin trastornos musculares. Los sujetos dieron su

consentimiento por escrito antes de realizar los experimentos.

Los experimentos consistieron en el registro de sefiales eléctricas de EMG obtenidas de
los antebrazos de los sujetos, a través de treinta electrodos superficiales (10 mm de
didmetro), mientras los sujetos respondian a un estimulo visual. El estimulo esta
relacionado con el lenguaje de signos, y un programa informatico genera aleatoriamente
los gestos. La tarea de los sujetos consistia en reproducir los gestos aleatorios que

aparecian en el monitor del ordenador [84].
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Figura 4.5.2.1 Reproduccion del gesto de la mano a los estimulos visuales utilizados para adquirir las sefiales
EMG. Procedimiento también descrito en [84].

La figura 4.5.2.1 muestra el conjunto de gestos, de los que se seleccion6 un conjunto de
nueve letras en lenguaje de signos. El tiempo de proyeccion de cada estimulo visual,
correspondiente a nueve tareas, fue de 6,6 segundos. Este tiempo se estableci6 teniendo
en cuenta las pruebas anteriores, asi como para dar tiempo suficiente al sujeto para

reproducir la tarea y capturar las sefiales EMG [84].

Los treinta electrodos de superficie se distribuyeron uniformemente en el antebrazo del
sujeto como se muestra en la figura 4.5.2.2. Esta distribucién uniforme en el antebrazo

derecho permitio registrar completamente la actividad muscular en cada experimento.

Cada sujeto realiz6 nueve repeticiones presentadas de forma pseudo-aleatoria de cada
uno de los nueve gestos (A, B, I, L, N, O, P, Q y U). Las sefiales EMG (32 electrodos: dos
como referencia terrestre) se registraron en paralelo (todos los sensores a la vez). La

frecuencia de muestreo fue de 1.000Hz, y cada evento duré 6,6 segundos [84].
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Figura 4.5.2.2 Distribucion de treinta y dos electrodos de superficie alrededor del musculo digitorum communis.
Los electrodos denominados A6 y D6 se utilizaron como referencia a tierra [84].

Para garantizar la estabilidad del registro de las sefiales EMG, se utilizaron las ultimas
3.600 muestras, de las 6.600 adquiridas para cada tareas o letras realizadas, teniendo en

cuenta que el sujeto en ese tiempo ya habia mantenido el antebrazo y el gesto [85].

La figura 4.5.2.3 muestra un gréafico de las sefiales eléctricas en el dominio del tiempo, que
representa la actividad muscular del antebrazo derecho del sujeto. La tarea realizada fue
la imitacién de la letra A en la primera repeticion. La sefial eléctrica contiene 3.600
muestras de treinta electrodos, registrados simultdneamente; las sefiales contienen
componentes de Corriente Directa (DC) o artefactos de baja frecuencia (cerca de 0 Hz),
principalmente debido a la sudoracion en la piel o al movimiento relativo entre la piel y los
electrodos. Otras fuentes de ruido tienen componentes de frecuencia, como la frecuencia

cardiaca (1Hz a 2Hz) y la frecuencia de la red eléctrica (50Hz) [84].
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Figura 4.5.2.3 Artefactos de DC presentes en los treinta electrodos de la sefial EMG para la letra A. [autoria
propia]

El andlisis de los datos de preprocesamiento se realizd utilizando Matlab 2017b (The
MathWorks, Natick, MA) y la caja de herramientas de Processing Toolbox. Los algoritmos
de agrupacion se realizaron en RStudio V1.0.143 [58]. Los registros de las sefiales EMG
se agruparon y almacenaron en un archivo de Matlab “DEMG” conteniendo 3.600 muestras
de los 30 electrodos, para cada uno de los 9 gestos, con 9 repeticiones realizadas por los
6 sujetos (3600 x 30 x 9 X 9 x 6).

Debido a la presencia de ruido y artefactos de DC, los datos no presentaron una
distribuciéon normal. Una vez identificada la presencia de artefactos de DC el siguiente
paso, fue realizar la prueba de hipétesis de normalidad de las sefiales. La prueba realizada
con un nivel de significacion del 5% mostrd que, para la hipétesis nula Ho de las sefiales
EMG capturadas, no presentaban una distribucién normal con media cero media y varianza

con valor 1.

Mientras que para la hipétesis H1, las sefiales EMG mostraron una distribucion normal con
media cero y varianza con valor 1. Por lo tanto, no hay pruebas suficientes para rechazar
la hipétesis nula, Ho, dado que las sefiales capturadas eran muy susceptibles a la
interferencia inducida por el ruido de los artefactos de DC, asi como de la red eléctrica
(50Hz). La presencia de artefactos de DC modifica las caracteristicas de las estadisticas
descriptivas en el dominio del tiempo, como los valores medios y la varianza. La figura
4.5.2.4 muestra el histograma de todas las sefiales EMG de los treinta electrodos
superficiales, con ruido de baja frecuencia cerca a OHz, y el ruido con frecuencias

superiores a 20Hz.
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Figura 4.5.2.4 Histograma de las sefiales EMG sin preprocesamiento. [autoria propia]
La metodologia propuesta también considerd el andlisis en el dominio de la frecuencia,
para determinar la presencia de ruido generado por la red de distribucién eléctrica. Este
andlisis se realiz6 utilizando la Transformada Répida de Fourier (FFT) al archivo Matlab de
datos “DEMG”.
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Figura 4.5.2.5 Andlisis de frecuencias utilizando la FFT de sefiales EMG con ruido componentes de ruido.
[autoria propia]

La figura 4.5.2.5 muestra que todos los electrodos tenian una fuerte actividad debido a la
presencia de valores de artefactos de DC cercanos a 0 Hz de frecuencia. Ademas, se pudo
observar una pronunciada actividad en la frecuencia de 50Hz; que se conoce como

armonico fundamental generado por la red eléctrica.

La actividad muscular medida por los electrodos de superficie EMG, registro la actividad

muscular en el rango de frecuencia de 7Hz a 20Hz. La figura 4.5.2.6 muestra el filtro de
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paso de banda Butterworth-1IR, el coeficiente constante fue disefiado para la banda de
frecuencia de 7Hz a 20Hz. Para producir una respuesta en frecuencia lo mas estable
posible, manteniendo la sefial de interés eliminando el ruido de los datos EMG adquiridos
[87].

Una vez preprocesados los datos adquiridos de los treinta electrodos EMG, se extrajeron
algunas caracteristicas temporales, por ejemplo: el valor maximo, el valor minimo, la media
aritmética y la mediana durante 3.600 muestras (4 caracteristicas para cada electrodo).
Ademads, se extrajeron la varianza, la covarianza y la correlacion entre los treinta electrodos
(90 caracteristicas para cada electrodo). Ademas, se extrajeron caracteristicas de las
sefiales en el dominio de la frecuencia como: el valor maximo, el valor minimo, la media
aritmética, la mediana y el valor maximo, indice (que-Max) en el periodograma (5
caracteristicas para cada electrodo). También hemos considerado el valor de la varianza,
la covarianza y los valores de correlacion entre los treinta electrodos (90 caracteristicas

para cada electrodo).
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Figura 4.5.2.6 Ganancia del filtro Butterworth para la frecuencia de la rabia de 7Hz a 20Hz. [autoria propia]

Estas 189 caracteristicas extraidas de cada uno de los 30 electrodos EMG (5.670
caracteristicas en total), fueron creadas y almacenadas en un nuevo archivo Matlab
bidimensional “FEMG”, donde sus filas representan los nueve gestos o tareas realizadas
por los seis sujetos durante nueve repeticiones (486 filas), y las columnas contienen las

caracteristicas de tiempo y frecuencia (5.670 columnas). Ademas, se afiadié una primera
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columna con la etiqueta de la letra reproducida por los sujetos, esta etiqueta nos permitio

evaluar la tasa de éxito de los algoritmos de clustering utilizados.

El primer algoritmo de clustering utilizado con el archivo FEMG (486x5671) fue K-means.
Siguiendo a Hartigan y Wong [87,88] determinamos el nUmero adecuado de clusters (k =
9). Utilizando una configuracién de tipo convexo, este algoritmo obtuvo nueve clusters,
cada uno correspondiente a los nueve gestos. Los resultados corresponden a: Claster 1 -
la tarea realizada para el gesto letra A, Cluster 2 - letra B, Cluster 3 - letra |, Cluster 4 - letra
L, Grupo 5 - letra N, Grupo 6 - letra O, Grupo 7 - letra P, Cluster 8 - letra Q, y Cluster 2 -

letra U.

El algoritmo de Clustering basado en la Densidad (DBSCAN) con el archivo FEMG
(486x5671). Los puntos minimos son cuantos vecinos debe tener un punto para ser
considerado en un clUster; pero, antes de utilizar este algoritmo, calculamos el valor de la
Distancia Epsilon (EPS) entre los puntos para ser considerar parte del mismo cluster aplicar
con un minpoints = 7 y un valor de distancia EPS = 65 [89,90]. El algoritmo DBSCAN
obtuvo: Cluster 1 correspondiente a los gestos A, B, I, L y N. El cluster 2 corresponde a la
letra O, P, Qy letra W.

El tercer algoritmo utilizado fue el Jerarquico, luego del andlisis del archivo FEMG
(486x5671), este algoritmo determiné dos arboles de clusters: Claster 1 conformado por
las letras A, 1y L. Cluster 2 correspondiente a las tareas realizadas a la letra B, O, P, Q, W
y la letra N.

4 5.3 Resultados

El filtro diseflado para preprocesar las seflales EMG fue capaz de reducir el ruido
identificado. La figura 4.5.3.1 muestra la reduccién del ruido en el dominio del tiempo,
correspondiente a la letra A, realizado por el sujeto uno, durante la primera repeticion. Las
sefiales EMG mostraron un pico de respuesta durante las 500 muestras, luego la sefial se
estabiliza cerca de cero voltios, que es una respuesta tipica del filtro Butterworth-IIR

Bandpass de Butterworth-lIR.
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Figura 4.5.3.1 Sefial EMG sin artefactos de DC presentes en los treinta electrodos de una letra A. [autoria

propia]

El fitro de paso banda disefiado redujo la frecuencia de 50 Hz de los armonicos

fundamentales, generados por la red eléctrica y los artefactos de DC de baja frecuencia

cercanos a cerca de OHz, el preprocesamiento del archivo DEMG (3600 x 30 x 9 x 9 x 6)

en Matlab, nos permite evaluar la actividad muscular durante la ejecucién de las tareas por

parte de los sujetos. La figura 4.5.3.2 muestra la actividad de las sefiales EMG en el rango

de frecuencia de 7Hz a 20Hz, durante el gesto realizado correspondiente a la letra A, por

el sujeto uno, durante la primera repeticion.
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Figura 4.5.3.2 Frequency analysis of the filtered EMG signals using FFT. [autoria propia]

200

Tras el preprocesamiento de las sefiales de EMG, se realiz6 la prueba de hipotesis de

normalidad, también con un nivel de significacion del 5%. La hip6tesis nula Ho: Los datos

de EMG no muestran una distribucion normal (media cero y varianza 1) frente a H1: Los
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datos de EMG muestran una normal (media cero y varianza 1). La prueba muestra que hay
pruebas suficientes para rechazar la hip6tesis nula Ho. Por lo tanto, se acepta la hipotesis

H1, que indica que las sefales EMG tienen una distribucion normal.

La figura 4.5.3.3 muestra el histograma de todas las sefiales EMG filtradas de los treinta
electrodos, donde se observa la distribucion normal con media cero y varianza 1, lo que es
consistente ya que todos los electrodos tienen actividad en la banda de 7Hz a 20Hz, sin
artefactos DC. A diferencia del histograma mostrado en la figura 4.5.2.4, con desviacion
de la media, producto del ruido de baja frecuencia cerca de OHz, y una varianza muy amplia

producto del ruido de las frecuencias superiores a 20Hz.
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Figura 4.5.3.3 Histograma de las sefiales EMG filtradas con distribucién normal. [autoria propia]

La figura 4.5.3.4 muestra la Suma del Error Cuadratico (SSE) frente al nimero de
conglomerados; de donde se deduce que el nimero apropiado de conglomerados es k =
8. Esto da un porcentaje entre_SSE y total SSE de 74,3%. Sin embargo, dado que el
namero de conglomerados debe ser nueve, dado el nimero de gestos, el valor entre_SSE
y total SSE es el mismo porcentaje. En la deteccion de los nueve gestos, el algoritmo K-
means fue capaz de agrupar cada una de las nueve letras realizadas por los sujetos, y

obtuvo una media de de éxito cercana al 50% con los nueve clusters.
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Figura 4.5.3.4 Evaluacion del algoritmo K-means con nueve centroides. [autoria propia]

La evaluacion del algoritmo DBSCAN se muestra en figura 4.5.3.5, donde el mejor nimero
de clusters fue de dos grupos, y tiene una capacidad muy baja para detectar las letras
realizadas por los sujetos. En este caso el algoritmo DBSCAN tiene un éxito cercano a cero
porque no fue capaz de agrupar las nueve letras y no fue capaz de diferenciar las letras A
B, I, L o la letra N. Asimismo, este algoritmo no fue capaz de diferenciar las letras O, P, Q

ni la letra U.
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Figura 4.5.3.5 Evaluacion del algoritmo DBSCAN. [autoria propia]
La figura 4.5.3.6 muestra el resultado de la evaluacion de la cantidad de clusters del
algoritmo de Aglomeracién Jerarquica, donde el mejor nimero de clusters son dos grupos,
este algoritmo no fue capaz de detectar las nueve letras realizadas por los sujetos. El

algoritmo de Aglomeracién Jerarquica obtuvo una tasa de éxito cercano a cero y no fue
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capaz de diferenciar las letras A, | o la letra L. Ademas, este algoritmo no fue capaz de

diferenciar las letras B, O, P, Q, U o la letra N.
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Figura 4.5.3.6 Evaluacion del algoritmo de clustering jerarquico. [autoria propia]

4.6 Conclusiones

A continuacion, se presentan las conclusiones que buscan responder a la pregunta ¢ Cémo
podrian adaptarse los actuales algoritmos de caracterizacion utilizados en el EEG-BCI para
extraer caracteristicas adecuadas de las intenciones motoras de las extremidades

inferiores?, para cada una de las secciones arriba detalladas.

4.6.1 Extraccion de caracteristicas basadas en densidad espectral en
la deteccion de tareas motoras e imagenético motoras de
sefales EEG

En la comparacion de los algoritmos de clustering con sefiales EEG para detectar
diferentes tareas que incluyen la actividad motora e imaginaria, fue necesario utilizar la
FFT de las sefiales de EEG, para eliminar la fuerte actividad de densidad espectral cerca
de OHz. El uso del filtro Butterworth nos permitié definir el comportamiento de la densidad
espectral de potencia en el rango de frecuencia de 7-30 Hz de las sefales adquiridas del

cerebro, que corresponden a la corteza motora.

El analisis de la agrupacion obtenida, de cada uno de los diferentes algoritmos evaluados,
nos permité determinar que los K-means, K-medoids y los algoritmos de Clustering
Jerarquico tienen un mejor rendimiento en la deteccion de la actividad motora,

concretamente son mejores con las tareas motoras de ambas manos (T3), con un éxito
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superior al 80%. Los resultados también muestran que el algoritmo de Clustering Espectral
es el que tiene un mejor porcentaje de éxito en la deteccion de las tareas motoras de ambos
pies (T4). En nuestros experimentos, ninguno de los algoritmos evaluados pudo realizar

una deteccion de tareas motoras imaginarias de ambos pies (T2).

4.6.2 Clasificacion de sefiales SSVEP-EEG de la regién occipital del
cerebro

Los resultados mostraron que la utilizacion de las 21 caracteristicas de cada uno de los
electrodos EEG de la region occipital (O1 y O2) era adecuada, permitiendo alcanzar unos
valores de precision del 58%. Al utilizar la red de entrenamiento sin calibracion de datos,
entre los 5 algoritmos que se utilizaron estan el RF y el MLP, cuyos valores de precision
fueron del 54% y el 52%, respectivamente. Por este motivo, fue necesario considerar la
posibilidad de aumentar las sefiales de EEG con alta resolucidon temporal afiadiendo
blancos con amplitudes pequefas y altas, los algoritmos que han registrado un menor
tiempo de clasificacion son MLP y XGBoost fueron MLP y XGBoost con tiempos de 1,8 y
7,12 milisegundos, respectivamente.

4.6.3 Etapas del procesamiento de sefales EEG

El andlisis de la distribucion normal en las sefiales de EEG, y en el de frecuencia sin
preprocesamiento, nos permite detectar la presencia de parametros de ruido mediante
estadisticas descriptivas. Esta deteccién nos permitié determinar la necesidad de filtrar las
sefiales adquiridas. Ademas, tuvimos que utilizar la FFT de la sefial de EEG sin
preprocesamiento para apreciar los datos con fuerte actividad cerca de 0 Hz. Esto nos llevé
a la conclusion de ser un efecto de artefactos de DC. Es interesante sefialar que esto
también era visible en el dominio del tiempo mediante la deteccion de tendencias de estos
artefactos de DC de la corriente continua. Por lo tanto, la prueba de hipétesis es una
herramienta valiosa que nos ayuda a detectar la presencia de ruido debido a los efectos
temporales de los artefactos de DC de baja frecuencia como el promedio de la variacion

de la sefial durante el experimento, asi como su varianza.

En base a las caracteristicas de tiempo y frecuencia extraidas, se detectaron dos clusters
en cada una de las sefiales de EEG: Uno en el rango de frecuencia de 5 a 9 Hz (cluster 1)

y otro en el rango de 24 a 29 Hz (cluster 2). Los resultados demuestran que se obtiene un
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mejor cluster al medir los valores del indice de frecuencia méaxima. Esto ocurre porque las
sefiales de EEG occipital muestran el mismo comportamiento de frecuencia ante los
estimulos visuales. Ademas, el uso de la correlacion de Pearson, entre los electrodos de
la zona occipital no mejora la agrupaciéon porque los estimulos visuales estan en ambos

0jos, en todos los experimentos para todas las frecuencias.

Los resultados con estimulos visuales en las siguientes frecuencias 6,0, 7,0, 8,0 26,0, 27,0,
28,0y 29,0 Hz fue de aproximadamente el 90%, porque la frecuencia de 5 Hz es muy baja
para los experimentos de estimulacion visual; y, las frecuencias de 24 y 9 Hz conforman la

sefal del grupo mas cercano que se utilizé en el experimento.

4.6.4 Control de una mano robodtica empleando caracteristicas
temporales

Este trabajo presenta el disefio y desarrollo de una plataforma de pruebas, basado en un
antebrazo protésico impreso en 3D de bajo coste, accionado por sefales de EEG y
accionado por tres servomotores. Junto con el disefio personalizado y la buena apariencia
antropomorfica de la protesis, el principal hallazgo fue encontrar los datos de EEG
adecuados y transferirlos de forma inalambrica a los dispositivos de control electrénico que
envian las sefiales de control a los servomotores, segun la intencién de movimiento del
paciente. Nuestro disefio tuvo una apariencia anatdmica que se ajustd al mufién del
paciente y se dimensiond al contralateral utilizando una serie de imagenes como referencia
en el software Blender. Ademas, este prototipo permitié probar los algoritmos de extraccion
de caracteristicas de las sefiales EEG, y determinar las intenciones motoras de las

extremidades superiores.

Por otro lado, la prétesis también permitié demostrar la fabricacion, como el PLA, utilizando
un material de bajo coste y materiales biodegradables en su fabricacion. También, se ha
evitado el uso de conexiones quirldrgicas e innumerables sensores en la piel. La solucion
propuesta es sencilla, la colocacion correcta de la prétesis en el mufién, y un Unico sensor
colocado en la frente [91,92]. Por lo tanto, se ha evitado el requisito de complicados
algoritmos de la sefial EEG para generar el movimiento de la protesis. Un prototipo sencillo
con un algoritmo de control basado en un rango de atencidn, que permite al paciente abrir
o cerrar la mano en funcién del nivel de concentracién. Ademas, la prétesis fabricada no

requiere multiples lineas de cédigo para activar los servomotores para agarrar un objeto.
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Este algoritmo permite una respuesta rapida y 4gil para operar la mano. Por lo tanto, esta
proétesis podria ser Util para las personas que necesitan una protesis ligera, de bajo coste,
y de funcionamiento binario para agarrar y soltar objetos de la vida cotidiana. Ademas, esta
protesis incorpora internamente todos los elementos que permiten el movimiento de los
dedos, por lo que se diferencia de muchas protesis 3D actuales [93,94]. No es necesaria
una base externa con componentes electrénicos y componentes mecanicos; y, se optimiza
el espacio en la parte superior del antebrazo para albergar los componentes electrénicos

incluida la bateria, proporcionando comodidad al amputado.

4.6.5 Deteccion de intensiones motoras en extremidades superiores
basados en sefiales EMG

El andlisis de la distribucién de los datos permitié detectar la presencia de ruido en las
sefales de EMG; basandonos en pardmetros estadisticos descriptivos como la media y la
varianza. Esta detecciébn nos permiti6 determinar la necesidad de preprocesamiento,
porque el ruido de baja frecuencia vario la distribucion media, la distribucién del conjunto
de datos y el ruido con frecuencia superior a 20Hz; rango en el que aumentaba la varianza
en mayor medida. Ademas, el uso de la misma prueba de normalidad después del
preprocesamiento con el filtro de paso banda, nos permitié evaluar la eficacia del filtro en

el rango de frecuencia de 7Hz a 20Hz.

La utilizacion de la FFT en la sefial EMG sin preprocesamiento nos permitio saber que hay
una fuerte actividad a 50Hz y cerca de OHz, que es un efecto del arménico fundamental de
la red eléctrica y de los artefactos DC respectivamente. Ademas, las sefiales EMG se
analizaron sin procesamiento en el dominio del tiempo, para detectar las tendencias
producidas por los artefactos DC. Sin embargo, con el uso de la prueba de normalidad, se
pudo detectar la presencia de ruido sin necesidad de realizar la representacion en el

dominio del tiempo y la FFT.

Las hipotesis probadas nos ayudaron a detectar la presencia de ruido. Los artefactos de
CC de baja frecuencia afectaron a las caracteristicas temporales, como: la media y la
varianza. Las sefiales sin preprocesamiento se analizaron en el dominio de la frecuencia;
estas sefiales mostraron una mayor actividad cerca de 50Hz, que corresponde al artefacto
de la red eléctrica. Este ruido afect6 a las caracteristicas en el dominio de la frecuencia de

la sefal.
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De los algoritmos evaluados, podemos concluir que el algoritmo K-means fue capaz de
detectar cada una de las nueve tareas realizadas con un porcentaje de éxito aceptable.
Este algoritmo se basa en la Distancia Euclidiana al centroide del cluster; por lo tanto, tiene
una mejor respuesta en la agrupacion de las caracteristicas auto-correlacionadas en el
dominio del tiempo [95]. Los algoritmos basados en densidad DBSCAN y Clustering
Jerarquico presentaron una baja tasa de éxito. Agrupan todas las letras en dos clusters
porque las caracteristicas basadas en la frecuencia no tienen suficiente informacion sobre

las resoluciones temporales [96].

Publicaciones

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado fueron utilizados en la deteccion de
intensiones motoras de manos y pies, empleando sefiales EEG. Estos resultados fueron
publicados en el articulo titulado “EEG signal clustering for motor and imaginary motor tasks
on hands and feet”, que fue presentado en el 2017 en el Congreso “IEEE Second Ecuador
Technical Chapters Meeting” (ETCM) [1].

Se desarrollé una metodologia para el registro de sefiales EEG de la regién occipital del
cerebro. Con los datos registrados se evaluaron algoritmos de aprendizaje supervisado
implementados en un sistema embebido. Los resultados fueron publicados en el articulo
cientifico titulado: “SSVEP-EEG Signal Classification 162atlab162162 Emotiv EPOC BCI
and Raspberry Pi”, el mismo que fue presentado el 2021 en el “International Federation of
Automatic Control (IFAC) Symposium on Biological and Medical Systems (BMS)” en la

universidad de Ghent en Bélgica [2].

Otro trabajo relacionado al procesamiento de sefiales cerebrales EEG, pero de la region
occipital, basado en algoritmos de aprendizaje no supervisado dio como resultado la
publicacion titulada: “Clustering of EEG occipital signals using K-means” presentado el
2016 en el Congreso “IEEE Ecuador Technical Chapters Meeting” (ETCM) [3].

Ademas, los trabajos realizados en los datos adquiridos del dispositivo EEG se filtraron y
ajustaron a las capacidades del paciente para encontrar un valor de umbral que se utilizo
como parametro de control. Los resultados fueron publicados en el articulo cientifico
titulado: “A 3D-Printed EEG based Prosthetic Arm” presentado el 2021, en el “International
Conference on E-health Networking, Application & Services” (HEALTHCOM) [4].
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Finalmente, los métodos de preprocesamiento, caracterizacion y deteccion de tareas, fue
replicado empleando esta vez sefiales EMG. Los resultados fueron publicados en el
articulo “EMG Signal Processing with Clustering Algorithms for motor gesture Tasks”,
presentado en el 2018 en el Congreso “IEEE Third Ecuador Technical Chapters Meeting”
(ETCM) [5].
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5 Capitulo 5 RQ3: ¢(Qué algoritmo de aprendizaje automatico sera
eficaz para el analisis EEG-BCI en la deteccion de las intenciones
motoras de las extremidades inferiores?

En este capitulo se presenta una comparacion entre los algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisados utilizados. Este trabajo implica no sélo la clasificacion de
tareas motoras de las extremidades inferiores sino también de las superiores. Una de las
implementaciones presentadas en este capitulo, es capaz de operar en tiempo real para el

control de una prétesis de mano empleando tecnologia FPGA.

Enla seccién 5.1 se presenta los algoritmos de clasificacion de una tarea motora imaginaria
y una tarea motora en extremidades inferiores, empleando sefiales EEG. El algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado fue una red NN feed-forward y fue implementado en una
FPGA.

En la seccion 5.2 se presenta una version gue combina lo realizado en la seccién 5.1 con
algoritmos de aprendizaje no supervisado. Los algoritmos de clustering fueron utilizados
para seleccionar los electrodos EEG que presentaban actividad en el dominio del tiempo
mientras se realizaban las tareas imagenético motoras. Por otro lado, los algoritmos de
aprendizaje supervisado fueron utilizados para detectar si las sefiales EEG representaban

una actividad imagenético motora de ambas manos o ambos pies.

Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje supervisado también fueron utilizados en la
deteccién de tareas motoras empelando, esta vez sefiales EMG. En la seccion 5.3 se
describe el uso del algoritmo K-NN en la deteccion de 9 gestos realizados con mano,

empelando datos medidos empelando 8 electrodos EMG superficiales.

En la seccién 5.4 se presente una aplicacion del uso de los algoritmos de aprendizaje
supervisado en la deteccibn de sujetos que padecen Parkinson. Los resultados
demuestran que el monitoreo de los tiempos de teclear con el dedo puede ser utilizados

en la deteccién de sujetos con Parkinson con un 98.08% de acierto.

En la seccion 5.5 se da respuesta a la pregunta de investigacion que se analiza en este
capitulo. Ademas, se discuten los resultados obtenidos como respuesta a esta pregunta

de investigacion.
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5.1

Finalmente, en la seccién 5.6 se presentan los trabajos ya publicados que reportan los
hallazgos de ésta pregunta de investigacion: a) “Implementation of a Classification System
of EEG Signals Based on FPGA” [1]; b) “BCI System using a Novel Processing Technique
Based on Electrodes Selection for Hand Prosthesis Control” [2]; ¢) “K-NN-Based EMG
Recognition for Gestures Communication with Limited Hardware Resources” [3]; y d)
“Classification of Subjects with Parkinson’s Disease using Finger Tapping Dataset” [4].

Clasificacion de una tarea motora imaginaria y una tarea motora
en extremidades inferiores

En esta seccion presentamos un primer enfoque que utiliza algoritmos de aprendizaje
supervisado en la clasificacion de tareas motoras de las extremidades inferiores. En el
campo de las protesis, en los ultimos afios se han incorporado diferentes tecnologias para
mejorar su desarrollo y control, y el uso de los Arreglos de Compuertas Programables en
Campo (FPGA) [5]; y en la Biomedicina ha aumentado debido a su flexibilidad para realizar
multiples tareas en un tiempo reducido [6]. En esta seccién se presenta la implementacion
de un sistema basado en FPGA capaz de clasificar datos caracterizados, a través de la

representacion de una tarea motora imaginaria en extremidades inferiores.

Ademads, se disefio e implementé una red neuronal feed-forward de tres capas en Matlab,
lo que permitié probar diferentes arquitecturas para evaluar el rendimiento del clasificador;
para dicha evaluacién se definié algunas métricas, tales como la Matriz de Confusion y la
curva ROC.

5.1.1 Introduccién

Los FPGA son dispositivos electrénicos construidos como una matriz de Elementos
Légicos (LE) configurables. Cada LE puede configurarse para realizar funciones
combinacionales o secuenciales. Como se muestra en la figura 5.1.1.1, las tarjetas FPGA
modernas integran otras caracteristicas Utiles, como multiplicadores incorporados,
Entradas/Salidas (I/O) de alta velocidad, convertidores de datos que incluyen
Convertidores Analégico-Digitales (ADC), grandes matrices de Memorias de Acceso
Aleatorio (RAM) y procesadores. Todas estas caracteristicas permiten crear hardware

complejo en un Sistema en Chip (SoC), lo que da la opcién de crear Unidades Centrales
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de Procesamiento (CPU) personalizadas para fines especificos, con el fin de realizar

multiples instrucciones [6].

HPS Peripherals FPGA SoC DEVELOPER BOARD

RAM DDR3

Ethernet

UART HPS
ARM Cortex-A9

GPIO

FPGA Peripherals

usB
BLASTER

ADC

GPIO

Figura 5.1.1.1 Gréfico de los componentes que integran las tarjetas de desarrollo genéricas basadas en FPGA
SoC. [autoria propia]

Como se muestra en la figura 5.1.1.1, las Placas de Circuito Impreso (PCB) o tarjetas de
desarrollo existentes, como la DE10 Standard, incorporan chips SoC y Sistema de
Procesamiento Duro (HPS), por lo que pueden crear e implementar dos sistemas
embebidos en tiempo real, cada uno de los cuales puede trabajar de forma independiente
0 conjunta con su propio CPU. Una de las ventajas de la comunicacion entre estos dos
sistemas es que no soOlo pueden compartir recursos fisicos, sino que también pueden

verificar los tiempos de respuesta y la ejecucion de las aplicaciones [6].

En la actualidad, el uso de FPGA ha aumentado porque es sencillo y barato comprado con
las implementaciones de CPU / GPU. Se puede reprogramar en cualquier momento para
realizar una tarea diferente a la que se estaba ejecutando inicialmente. Ademas, esto
permite modificar el mismo algoritmo para hacerlo mas robusto y complejo, con el fin de

obtener mejores resultados [7].

La tendencia actual sobre el uso de SoC basados en FPGA es programar un
microcontrolador sencillo y potente utilizando el lenguaje C/C++, debido a su flexibilidad y
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con la opcién de aumentar la capacidad del microcontrolador segun la aplicacion [6]. Las
FPGAs reducen el tiempo de comercializacion de los productos y facilitan el proceso de
depuracion o la adicién de caracteristicas durante la fase de disefio [8]. Los algoritmos en
lenguaje C/C++ se han establecido en todos los sectores de la tecnologia donde se utilizan
los sistemas embebidos, y la tendencia es el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
para aplicaciones como visibn embebida, reconocimiento de voz, robética industrial,
Internet de las Cosas (IoT), Big Data y Redes Neuronales (NN), que han contribuido a

fortalecer la Inteligencia Artificial (IA) y el procesamiento de sefiales biomédicas [8].

Los datos biomédicos como la Electroencefalografia (EEG), una técnica electrofisioldégica
para registrar la actividad eléctrica que surge del cerebro humano [3], pueden ser
utilizados, junto con las Interfaces Cerebro Computadora (BCI), para controlar dispositivos
de rehabilitacion electronicos, robéticos o protésicos [9]. Esta metodologia de
procesamiento consiste en el pre-procesamiento de los datos, la extraccion de
caracteristicas y la clasificacion de los patrones de EEG para su uso en BCI. La actividad
cortical motora medida con los sistemas EEG-BCI se encuentra en la banda de frecuencia
Mu (M) de 8-13 Hz y en la banda de frecuencia Beta () de 13-30 Hz [10]. Es habitual utilizar
la Densidad Espectral de Potencia (PSD) para medir las caracteristicas para determinar la
intencion de las actividades motoras en los rangos de frecuencia p y B [11]. Yong Zhang et
al. utilizaron Wavelet Coeficientes, como caracteristicas para clasificar las tareas mentales,
contribuyendo a la precision de la resolucion temporal de estas caracteristicas en el

algoritmo [12].

La implementacion de hardware utilizando FPGA para el procesamiento en tiempo real
podria ayudar en el desarrollo de dispositivos BCI, especialmente para aquellos que

requieren el analisis de grandes cantidades de datos.

5.1.2 Trabajos relacionados

Un sistema FPGA es un dispositivo que permite modelar un circuito digital utilizando un
lenguaje especifico, siendo el mas comun Lenguaje de Descripcién de Hardware Verilog
(VHDL), que es luego cargado en una matriz y creado fisicamente en un chip con puertas
y funciones y otras partes; tales como, la memoria y los puertos de entrada-salida. La

tarjeta, conocida como FPGA puede hacer facilmente multitareas, transmitir y recibir
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paquetes en redes de alta velocidad, por lo que la comunicacion de datos es muy eficiente,

gue puede utilizarse como nucleo de una gran variedad de proyectos [7-9].

Las NN son una arquitectura de algoritmos que contiene un grupo de parametros que se
procesan constantemente con el aprendizaje autbnomo como objetivo. Esto se representa
mediante un sistema de control con retroalimentacién, donde la salida se calcula a partir
de los datos de entrada como referencia en cada etapa. Las NN se han utilizado para
aprender el conjunto de parametros que definen la funcidn que representa los datos de

entrenamiento [10,11].

Las Redes Neuronales Profundas (DNN), como las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), son NN centradas en problemas de clasificacion de objetos y tienen multiples capas
conectadas que pueden lograr tasas de error mas bajas [12]. Algunas arquitecturas CNN
son factibles para implementaciones embebidas debido a su reducida demanda de
recursos de procesamiento y almacenamiento, como el modelo SqueezeNet, que requiere
480 KB de almacenamiento para sus 1,2 millones de parametros [13]. Son compatibles con
los sistemas en la nube y su belleza se basa en su pequefio tamafio, que permite

entrenarlos mas rapidamente y tener un uso mas eficiente de la energia [13].

En el aprendizaje autonomo, el conocimiento de un experto se considera necesario para
ajustar las etapas de preprocesamiento y elegir los hiperparametros, asi como las
funciones de activacion. La clasificacion de sefiales mediante NNs se realiza en 4 etapas:
Preprocesamiento de las sefiales, extraccibn de caracteristicas, seleccion de

caracteristicas y clasificacion [14].

Antes de clasificar las sefiales, los datos necesitan una etapa de preprocesamiento, que
en el caso de las sefiales EEG, comUnmente esta basada en filtros paso-banda [14,15], y
filtros espaciales utilizados para eliminar las sefiales promediadas en todos los canales,
tipicamente con un filtro de Referencia Media Comun (CAR) [16-18]; luego, en la etapa de
extraccion de caracteristicas, la NN busca las caracteristicas que nos permitan obtener
informacion en diferentes dominios que, dependiendo de la aplicacion, nos permitan tener
una mejor representacion de las sefiales, tales como: morfolégico [19], espectral [20],
tiempo frecuencia [18,21,22], temporal [14,20], representacion [23,24] y entropia [25].
Algunos de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados para detectar intenciones

motrices son Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) [20], Redes Neuronales (NN)
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[26,27], Andlisis Discriminante Lineal (LDA) [14,26] y algoritmos de clustering [28]. En esta

investigacion hemos utilizado NN para la deteccion de actividades motoras.

5.1.3 Base de datos

El conjunto de datos utilizado se obtuvo de PhysioNet, que comparten los desarrolladores
del sistema de instrumentacion BCI2000 [27]. En nuestros experimentos, se utilizo el
conjunto de datos de sefiales EEG, adquiridas de sujetos sanos, disponible en el sitio web:

http://www.physionet.org/physiobank/database/eegmmidb/ [27].

El conjunto de datos contiene sefiales de actividad cerebral cortical, registradas a partir de
8 sujetos, utilizando 64 electrodos superficiales distribuidos uniformemente siguiendo el
sistema estandar internacional 10/10 (excluyendo los electrodos Nz, F9, F10, FT9, FT10,
Al, A2, TP9, TP10, P9 y P10) como se muestra en la figura 5.1.3.1, con sefales
muestreadas a 160Hz para cada sujeto; es decir, se registraron 14 archivos en un Formato

Europeo de Datos (EDF) [27], que corresponden a lo siguiente:

e Tarea 0: Posicion de reposo con los ojos abiertos y cerrados, ambas con una
duracién de un minuto.

e Tarea 1: Abrir y cerrar la mano izquierda o derecha.

e Tarea 2: Imaginar la apertura y el cierre de mano izquierda o derecha.

e Tarea 3: Abrir y cerrar ambas manos, o la flexion dorsal y plantar de ambos pies.

e Tarea4: Imaginar la aperturay el cierre de ambas manos o imaginar la flexiéon dorsal

y plantar de ambos pies.

Las cuatro Ultimas tareas se repitieron tres veces para cada tema con una duracién de dos
minutos cada una. La tarea O representa la linea de base y se repiti6 dos veces: con los

ojos abiertos y cerrados.
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Figura 5.1.3.1 Distribucion y analisis espectral de 64 electrodos de superficie vistos en el sistema internacional
10/10. [autoria propia]

Para este trabajo se utilizé la Tarea 3 y la Tarea 4 porque contenian datos que ayudaban
a detectar la diferencia entre la actividad cerebral de las extremidades inferiores durante la

ejecucion de la tarea motora, asi como a imaginar la actividad motora [27].

Durante la ejecucion de la Tarea 3y la Tarea 4, los sujetos fueron instruidos para realizar
aleatoriamente 30 eventos de 4,1 segundos cada uno, como sigue: La Tarea 3 se
componia de 7 repeticiones de la actividad motora de ambos pies (ME2), con un total de
4.599 muestras, como se muestra en la figura 5.1.3.2. Para cumplir con la Tarea 4, los
sujetos fueron instruidos para realizar 9 repeticiones de la actividad motora imaginaria de
ambos pies (IE2) con un total de 6.008 muestras. Cada evento se realiz6 después de una
posicion de reposo, etiqguetada como evento EO [27]. En total, cada tarea contenia 30

eventos pseudoaleatorios.

176



-

Electrodes

S 1 64
a 0x01 0x32
m

p

|

= 0x25 0x21
S

-

Figura 5.1.3.2 El archivo de actividad motora de ambos pies (ME2) contiene 4.599 filas o muestras x 64
columnas o electrodos EEG de superficie. [autoria propia]

5.1.4 Metodologia

En esta seccidn se describe el andlisis espectral de los datos que permitieron determinar

su preprocesamiento. El preprocesamiento consiste en aplicar un filtrado paso banda en el

rango de frecuencias de 8 a 30 Hz. Tambien, se muestra la extraccion de caracteristicas

basados en PSD que se utilizan en la NN implementada en una FPGA.

Para el andlisis de datos se utilizd Matlab 2015, seleccionando los archivos

correspondientes a la Tarea 3 y a la Tarea 4, y para cada uno de los 8 sujetos se

almacenaron los datos de los eventos ME2 e IE2 de forma pseudo-aleatoria en 16 archivos

Matlab, generando un total de 128 archivos Matlab con mediciones de EEG. La figura

5.1.4.1 muestra la sefial de EEG en el dominio del tiempo sin preprocesamiento.
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Figura 5.1.4.1 Representacién en el dominio del tiempo de 4.599 muestras de la sefial EEG de la actividad
motora de ambos pies (ME2). [autoria propia]
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La figura 5.1.4.2 muestra el espectro de las 64 sefiales de EEG donde hay una alta
densidad espectral de potencia cerca de cero Hz, lo que indica que hay ruido o artefactos
de baja frecuencia, por lo que se debe utilizar posteriormente un Filtro Pasa Banda que
permita atenuar el ruido y permitir el paso de sefiales en el rango de frecuencias que nos

interesa analizar, mejorando asi la relacién sefial/ruido.
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Figura 5.1.4.2 Estimacion de la densidad espectral de potencia del periodograma de la sefial EEG de la
actividad motora de ambos pies (ME2). [autoria propia]

Inicialmente, los datos fueron preprocesados utilizando un filtro paso banda de 8Hz a 30
Hz (incluyendo las bandas p y B), este filtro elimind los componentes de ruido de alta
frecuencia, como los arménicos de los sistemas eléctricos, y los componentes de ruido de
baja frecuencia, como los movimientos relativos entre el electrodo y el cuero cabelludo. El
filtro disefiado fue un Butterworth de respuesta a impulsos infinitos (IIR) de orden 200 y de
doble paso para mantener una fase lineal. La figura 5.1.4.3 muestra el espectro de las 64
seflales de EEG después de ser filtradas en el rango de 8Hz a 30Hz, donde ya no
predomina la densidad espectral del ruido de baja frecuencia y el ruido de 60Hz producido

por la red eléctrica.

Se extrajeron las caracteristicas de cada electrodo (64 en total), utilizando PSD en
ventanas temporales de 5 segundos, lo que dio como resultado un nuevo archivo que
contenia 95.079 filas, correspondientes a los eventos, y 64 columnas, correspondientes a
las frecuencias. Para validar los resultados, se afadieron dos columnas al final con el
identificador del evento al que pertenece cada fila, es decir IE2 [1 0] o ME2 [0 1]; v, el

andlisis espectral de los electrodos EEG en el sistema 10/10, como se muestra en la figura
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5.1.4.3, que representa la media de todos los sujetos disponibles que realizan la actividad
IE2 y ME2.
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Figura 5.1.4.3 Estimacion del periodograma de la densidad espectral de potencia, tras el filtro de paso de
banda de la sefial EEG correspondiente a la actividad motora de ambos pies (ME2). [autoria propia]

Dado que la tarjeta FPGA contiene recursos limitados de hardware, se decidi6 utilizar una
Red Neuronal Perceptrén Multicapa (MLP) con tres capas; una capa de entrada con las
caracteristicas de los eventos a clasificar, una capa oculta con un nimero de neuronas que
seran calibradas para analizar el comportamiento del clasificador, y una capa de salida que
determina la clase a la que pertenece el evento que se esta clasificando.

La capa de entrada de la NN tiene 64 neuronas que corresponden a las 64 caracteristicas
de la PSD. Cada una de estas 64 caracteristicas, son calculados con 10 segundos de
registros de datos de cada electrodo del EEG. La capa oculta tiene un nimero variable de
neuronas que se ha modificado al alza desde 5 hasta 100 neuronas, en funcion de los
efectos sobre la mayor diferencia en la precision del clasificador. La capa de salida tiene el
mismo numero de neuronas segun las clases a las que pertenecen los eventos (IE2, ME2),
es decir, dos neuronas; el clasificador, a través de esta capa, indicara la probabilidad de

pertenencia a las clases IE2 y ME2 para los eventos evaluados por el clasificador.

Para el entrenamiento de la red neuronal, se utilizo el 15% de los datos para la validacion,
el 15% para la prueba y el 70% para el entrenamiento, elegidos al azar. Para el
entrenamiento se utilizd una técnica de retro-propagacion del Gradiente Conjugado
Escalado (CGB) y el rendimiento del modelo de clasificacién se midi6 mediante la curva

Caracteristica Operativa del Receptor (ROC).
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Como parte de la etapa de preprocesamiento, los datos de entrada fueron normalizados
entre los valores minimos y méaximos de cada fila, para evitar que los electrodos que tiene
valores con una mayor amplitud no sesguen la decision de los algoritmos de inteligencia
artificial, en este caso, [-1,1]. A continuacion, a partir de la capa de entrada, se afiaden los
pesos y el sesgo a la capa oculta, como puede verse en la figura 5.1.4.4. Esta configuracion
fue implementada con el fin de ser ejecutada en un sistema embebido de caracteristicas
computacionales limitadas como lo es la FPGA. Para la capa oculta se utilizé una funcién
de activacion Tangente Hiperbdlica, que calcula la salida de las neuronas a partir de su
entrada neta. A continuacion, se conecta la capa de salida donde dos neuronas que
representan las clases motora e imagenético motora. En Matlab la capa de salida nos da
el valor de probabilidad de pertenencia a cada clase, por ello se utilizé una funcién Smooth
Maximum, donde la clase 1, corresponde a las salidas con mayor valor probabilistico;
mientras que la clase 0, a las salidas con la menor probabilidad. Esto nos da como
resultado un clasificador binario que nos indica si las caracteristicas analizadas pertenecen

a una actividad motora o imagenético motora.

@
@

7 ~.Output Layer

Input Layer

Hidden Layer

Figura 5.1.4.4 Diagrama de la funcién de reconocimiento de patrones de las NN en Simulink. [autoria propia]

El procesador NIOS Il implementado en la FPGA puede ejecutar scrips en lenguaje C. Para

probar el modelo de la NN creado en Matlab, se cred un cédigo equivalente en C. El peso
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y los sesgos para la Red Neural entrenada se obtuvieron de Matlab y se convirtieron en

matrices en el programa C.

La FPGA utilizada en esta investigacion es un procesador NIOS ll/e implementado en la
FPGA Cyclone V del kit de desarrollo Altera DE10 Standard [6]. El procesador funciona
directamente desde el reloj de 50MHz del DE10, e incluye un temporizador de intervalos,
un Receptor-Transmisor Asincrono Universal (UART) JTAG y una interfaz de tarjeta SD.
La memoria utilizada es el chip SDRAM de 64 MB del DE10, que funciona a 50 MHz, y es
lo suficientemente grande como para almacenar la cantidad de parametros o0 pesos
generados y los vectores de sesgo necesarios para la NN, asi como las librerias utilizadas

en el codigo desarrollado. Todos los demas parametros se dejaron por defecto.

Los datos EEG registrados de los 64 electrodos de superficie y su respectivo identificador
fueron almacenados en una tarjeta SD de 2GB en formato FAT16, utilizando un archivo en
formato Valores Separados por Comas (CSV), conectado a la FPGA a través de los pines
Entrada/Salida de Propdsito General (GPIO 1/0), luego leido por el cédigo desarrollado en
C, como se detalla en la figura 5.1.4.5. Los valores de los electrodos fueron almacenados
en un vector de 64 columnas, y luego procesados por la NN, después el resultado obtenido
fue comparado con el identificador real de la intencidbn motora realizada por el sujeto. Para
evaluar la exactitud del resultado, este proceso fue ejecutado para cada uno de los datos
guardados en la tarjeta SD. A través del temporizador de intervalos, se calculd el tiempo
de ejecucién de cada uno de los procesos. El proceso sigue tres pasos: Abrir el archivo de
la tarjeta SD, leer los datos de la tarjeta SD (T1) y procesar los datos a través de la NN
(T2).

SD Card

RAW SD

Reading

Vector 3
E.GG 64x1
Signal

NN
Processing

EGG Indentifier | = Accuracy

Identifier

Figura 5.1.4.5 Diagrama de bloques del procesamiento de datos en la FPGA. [autoria propia]
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5.1.5 Resultados y Discusiones

Como se observa en la matriz de confusion, figura 5.1.5.1 la NN fue capaz de realizar la

clasificacion entre la actividad motora imaginaria (1-IE2) frente a la actividad motora (2-

ME2) de las extremidades inferiores, con 10 segundos de muestras de EEG (1600

muestras). La probabilidad de detectar un verdadero positivo, cuando el evento ME2 se

clasifica como una actividad motora ME2, es del 92,1%; la probabilidad de detectar un falso

positivo, cuando el evento ME2 se clasifica como una actividad motora imaginaria IE2, es

del 7,9%. Asimismo, la probabilidad de detectar un verdadero negativo, cuando el evento

IE2 se clasifica como una actividad motora imaginaria IE2, es del 93,8%; la probabilidad

de detectar un falso negativo, cuando el evento IE2 se clasifica como una actividad motora

ME2, es del 6,2%. Es decir, la red neuronal predice con alta probabilidad los eventos ME2

con una precision del 92,1%, y los eventos IE2 con un 93,8%.

1 47,5% 3,9% 92,4%

«n 7,6%
wv
©
(&)

3 2 3,1% 45,5% 93,6%

3 6,4%
o

93,8% 92,1% 93,0%

6,2% 7,9% 7,0%

1 2

Figura 5.1.5.1 Matriz de confusion de la clasificacion de todos los eventos. [autoria propia]

Target Class

La figura 5.1.5.2 muestra la curva ROC de las clases IE2 y ME2 con 809 épocas; la red

neuronal tiene una buena sensibilidad en la deteccién de verdaderos positivos y

verdaderos negativos en ambas clases, en base a este criterio, se selecciona la NN con

un tamafio de 30 neuronas para las capas ocultas.
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Figura 5.1.5.2 Caracteristicas operativas del receptor de la clasificacion de todos los eventos. [autoria propia]

Al probar la NN de 3 capas con el siguiente nimero de neuronas en la capa oculta (10, 30,
60 y 100) obtuvimos las siguientes precisiones 85,5%, 93%, 91,6% y 80,2%
respectivamente. La red configurada con 30 neuronas en la capa oculta tuvo la mayor
precision en este sistema de clasificacion basado en FPGA, y fue utilizada en esta

investigacion.

La tabla 5.1.5.1 muestra los recursos utilizados por la FPGA para la implementacion de la

red neuronal y la lectura de los datos de los electrodos a través de la tarjeta SD.

Tabla 5.1.5.1 Recursos utilizados por el FPGA. [autoria propia]

Logic utilization (in ALMS) 1,303 /41,910 (4%)
Total block memory bits 47,360 /5,662,720 (<1%)
Total pins 45/499 (9%)

Los tiempos de ejecucion del proceso en la FPGA con las configuraciones mencionadas
se detallan en la tabla 5.1.5.2.
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Tabla 5.1.5.2 Tiempos de ejecucion. [autoria propia]

Time to look for the file in the SD 21,26 [us]
Time to open the file in the SD 22,30 [us]
Processing time of the neural network 27,36 [us]

5.2 Deteccion de intensiones motoras de extremidades superiores e
inferiores basado en combinacion de algoritmos supervisados y
no supervisados

Este trabajo propone una arquitectura de modelo de “extremo a extremo”, desde la
extraccion de caracteristicas hasta la clasificacion mediante una red neuronal artificial. El
proceso de extraccion de caracteristicas parte de un conjunto inicial de sefiales adquiridas
por los electrodos de una Interfaz Cerebro-Ordenador (BCI). La arquitectura propuesta
incluye el disefio y la implementacién de una mano protésica funcional de seis Grados de
Libertad (DOF). Una FPGA traduce las sefiales de Electroencefalografia (EEG) en
movimientos en la prétesis. También, proponemos una nueva técnica de seleccion y
agrupaciéon de electrodos, que estd relacionada con las intenciones motoras del sujeto.
Analizamos y predecimos dos tareas imaginarias de intencién motora: abrir y cerrar ambas
manos Yy flexionar y extender ambos pies. El modelo implementado con la arquitectura
propuesta mostrd una precision del 93,7% y un tiempo de clasificaciéon de 8,8us para la
FPGA. Estos resultados presentan la viabilidad de realizar BCI utilizando técnicas de

aprendizaje automatico implementadas en una tarjeta FPGA.

5.2.1 Introduccion

La mano humana, como parte esencial del cuerpo, realiza operaciones precisas, pesadas
y rapidas, utilizando 27 grados de libertad para todos sus movimientos. Hoy en dia,
millones de personas sufren la pérdida de sus extremidades debido a amputaciones, lo

gue provoca un efecto significativo en su vida [29].

La mano humana se controla mediante potenciales de accidon neuronal que estimulan la
contraccion muscular para producir movimientos articulares. Los estimulos neuronales
viajan desde el cerebro hasta los masculos a través de las neuronas motoras situadas en

la médula espinal. Estos estimulos provienen de la conjuncién de diferentes partes del
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cerebro, como detallan el Homunculo de Penfield y las areas de Brodmann de la corteza
cerebral [30]. La actividad neuronal generada en estas regiones cerebrales mientras se
realiza una tarea puede ser detectada, medida, registrada vy filtrada para controlar un

mecanismo artificial.

El acceso a estos estimulos podria ser dificil, como se describe en [31]. La captura de
estas sefiales directamente de los nervios requiere métodos invasivos. Sin embargo, se
pueden registrar mediante procedimientos minimamente invasivos, como propone [32].
Una de las técnicas no invasivas es el uso de la Electromiografia (EMG) [33] o0 el EEG [34]

para registrar la actividad que acompafa naturalmente a los movimientos de la mano.

5.2.1.1 Trabajos relacionados

Hoy en dia, el EEG tiene un gran impacto en el desarrollo de dispositivos de rehabilitacion
y protesis. La integracion de técnicas de Inteligencia Artificial (IA) en el analisis de las
sefales de EEG facilita la clasificacion o interpretaciéon autbnoma de la intencién de un
sujeto [1,35]. Ademas, su bajo coste, su compatibilidad con otros dispositivos, su
portabilidad y su alta resolucién temporal, hacen de la captura de sefiales EEG uno de los
enfoques mas adecuados para analizar los potenciales de accién neuronal a través de
BCls [36].

Para el control activo de protesis, Cedefio Z. et al. [3] utilizaron sensores EMG para detectar
las intenciones motoras con un 95% de precisién. Sin embargo, estos sensores requieren
una actividad motora residual del sujeto. Un trabajo reciente utiliza el electroencefalograma
registrado de la corteza prefrontal para controlar activamente las proétesis de mano [37].
Este método requiere que el sujeto se concentre o se relaje para generar ondas cerebrales

Boa.

En este trabajo, utilizamos datos de EEG registrados durante la ejecucion de una actividad,
en el area de la corteza motora [38]. Los datos se recogieron mientras se realizaban tareas
motoras y tareas imaginarias. Los datos se preprocesaron para eliminar componentes de
ruido. Para predecir la intencion motora imaginaria de los sujetos, diseflamos un modelo
de extremo a extremo. La extraccion de caracteristicas se realiza en las sefiales adquiridas
a través de la grabacion del EEG. Se utilizé una NN para la clasificacion. La arquitectura
propuesta incluyé el control basado en una FPGA, que traduce las intenciones en

movimientos para la mano robaética [39].
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5.2.2 Materiales y métodos

La metodologia consta de seis etapas: Disefio de una mano impresa en 3D, adquisicién
de datos, preprocesamiento, extraccién de caracteristicas, clasificaciéon y control del

dispositivo 3D.

5.2.2.1 EEG Dataset

El conjunto de datos de EEG utilizado para el entrenamiento del modelo procede de la
base de datos gratuita PhysioNet [38]. Los datos se adquirieron con un
electroencefalograma de 64 canales con electrodos de superficie siguiendo el sistema
internacional 10-20. Goldberger et al. [38] registraron las sefales utilizando el sistema

BCI2000 [40], con una frecuencia de muestreo de 160Hz.

Los sujetos realizaron cada movimiento de forma aleatoria durante 4,1 seg., con intervalos
de un segundo para completar un total de 90 repeticiones. Durante la ejecucién de la
prueba, se mostrd un objetivo en la parte superior o inferior de la pantalla. Si aparece en
la parte superior, el sujeto imagina que abre y cierra ambas manos; si aparece en la inferior,
el sujeto imagina que flexiona y extiende ambos pies. Estas acciones se denominaron
Movimientos 1y 2 (M1 y M2) respectivamente. El participante se concentré hasta que el

objetivo desaparecia, y luego se relajaba.

5.2.2.2 Implementacion del hardware

Se disefié y cred una mano impresa en 3D, como un prototipo para el desarrollo de pruebas
de los algoritmos de calsificacion, siguiendo las directrices definidas por [37], con algunas
modificaciones realizadas utilizando un suite de creacién 3D de codigo abierto (Blender),
gue nos permitié incluir un DOF adicional al dedo pulgar; esta modificacién incluyé la
opcion de utilizar servomotores lineales. La mano creada tiene 6 DOF en total, 2 para el
pulgar y uno para el resto de los dedos. Para cada DOF se utiliz6 un micro servomotor
modelo SG90 unido a un manguito en cada articulacion de los dedos. El modelo final se

muestra en la figura 5.2.2.2.1.
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Peace Sign (PS) Rock Sign (RS)

Figura 5.2.2.2.1 Mano robdtica en 3D y movimientos programados en la mano robética relacionados con las
intenciones de los motores M1y M2 descritas en la seccién 2.3. [autoria propia]

Se utilizé un procesador NIOS ll/e como controlador y se lo implementd en una FPGA
Altera Cyclone® V en un DEO- Nano-SoC (Sistema en un chip). La figura 5.2.2.2.2 muestra
la arquitectura del controlador. En esta configuracién, los datos del EEG de cada electrodo
se envian a través de un Receptor-Transmisor Asincrono Universal (UART) al circuito de
comunicacion UART y al procesador ARM (Advanced RISC Machines) de la tarjeta, a
través del bus Interfaz eXtensible Avanzada (AXI). Utilizamos el procesador ARM para
calcular las predicciones de las intenciones del motor. El procesador ARM activa los pines
Entrada/Salida de Propdésito General (GPIO) correspondientes a cada servomotor de la
mano robdtica. El bus AXI se comunica con el bus AVALON utilizando las interfaces IIPS-
FPGA. A través del bus AXI, los controladores de Modulacién de Ancho de Pulso (PWM)

se comunican con los GPIOs de la FPGA, disponibles en la tarjeta.

La mano se conecta con los pines GPIO de la FPGA a través de una tarjeta de control de
servomotores. La tarjeta fue disefiada para tener una distribucion ordenada plug-and-play
de los servomotores que pueden seleccionarse mediante puentes. Esta caracteristica
permite seleccionar la alimentacién de los servomotores ya sea desde la FPGA o desde

una fuente externa de 5 VDC.
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Figura 5.2.2.2.2 Descripcion del SoC utilizado para la interconexiéon de los elementos de hardware. [autoria
propia]

5.2.2.3 Estructura del sistema

Se disefid un sistema no invasivo fuera de linea, utilizando una estrategia BCI, como se
muestra en la figura 5.2.2.3.1. En esta configuracion, se adquirieron datos de 10 voluntarios

sanos, como se describe en la seccion 5.2.2.1

De los movimientos utilizados para controlar la mano, M1 fue para realizar el signo de la
paz (PS) y M2 para el Signo de Rock (RS), como se muestra en la figura 5.2.2.2.1.
Después, cada movimiento se guardé siguiendo el formato europeo EDF. Cada tarea tenia
un total de 656 muestras, y para cada sujeto habia 46 archivos, 23 correspondientes a PS
y 23 aRS.
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Figura 5.2.2.3.1 Estructura del sistema BCI de enfoque en linea. [autoria propia]
5.2.2.4 Preprocesamiento de datos

Una vez adquiridas las sefiales de EEG, fue necesario realizar un preprocesamiento para
maximizar la informacion relevante contenida en las muestras de EEG. Ademas, el
preprocesamiento aisla las sefiales asociadas a una actividad cerebral, durante un periodo
especifico dentro de un rango de frecuencia [41]. Para lograr esta extraccion, y poder
segmentar los datos de EEG continuos, luego seleccionar las sefiales significativas
captadas en los electrodos, que se utilizaron en el entrenamiento del modelo, utilizamos la

arquitectura que se muestra en la figura 5.2.2.4.1.

Filtro de Respuesta al Impulso Infinito (IIR). Tal como lo determinaron Bansal, D. y
Mahajan, R. [41], cuando se trata de tareas motoras, las bandas relacionadas con los datos
EEG de interés se reflejan en las bandas a, u y B. Por lo tanto, disefiamos filtros temporales
para seleccionar subfrecuencias especificas del EEG. Se implement6 un filtro digital IR de
doble paso de orden Butterworth 162 con un paso de banda de 8 a 31 Hz, utilizando Matlab
2016.
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Figura 5.2.2.4.1 Arquitectura de aprendizaje no supervisado para la seleccién de los electrodos y sefales
significativas con PCA. [autoria propia]

¢ Media estadistica: Para todos y cada uno de los movimientos evaluamos la media
estadistica, es decir, la media de todas las sefales correlativas en los N archivos.
Las sefiales se capturaron de cada electrodo en cada momento muestreado,
generando un anico archivo que contiene los valores RMS de todos los archivos
del mismo movimiento.

e Espectrograma: Las sefales del EGG tienen caracteristicas particulares, como la
no linealidad, la no gaussiana y la no estacionaria. Por lo tanto, para centrarse en
su frecuencia con caracteristicas no lineales, asi como en sus caracteristicas
lineales temporales, aplicamos una Transformada de Fourier de Corto Plazo
(STFT) a cada tarea ejecutada durante 4,1s (656 muestras). Como resultado se
extrajeron tres caracteristicas: Potencia, frecuencia y tiempo de la sefial, como se

muestra en la figura 5.2.2.4.2.
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Figura 5.2.2.4.2 Espectrograma 3D de cada una de las tareas ejecutadas durante 4,1s (656 muestras). [autoria
propia]

Con la combinacién de estas sefales, se cred una representacion en tiempo potencia (PT)
con los valores RMS de tiempo frente a la potencia, en cada instante de tiempo para cada
uno de los 64 electrodos. Los electrodos estan sincronizados en el tiempo y aportan

informacion en el momento en que el sujeto realiza una actividad motora.

Agrupacién hibrida de K-means. Como se ha descrito anteriormente, al adquirir sefiales
de EEG, es necesario seleccionar los electrodos que mejor se comportan durante este
proceso debido a la presencia de interferencias. Los datos capturados a través de estos
electrodos se utilizaron posteriormente para analizar sefiales especificas relacionadas con
la actividad neurofisiol6gica de interés. A continuacion, estos datos se agruparon en K-
grupos por su similitud dentro de los grupos, asi como por su disimilitud entre elementos
de diferentes grupos [42]. Para elegir el nimero adecuado de grupos en los que debe
dividirse la sefial, utilizamos el criterio de Calinski-Harabaz, que viene determinado por la

ecuacion 5.1:

cr = 248

W (k)
n—1

(5.1)

Donde “n” representa el nimero de elementos de un cluster y “k” el nimero de clusters.
“B” denota la suma cuadratica de la distancia entre los elementos de un cluster, y “W.” la

suma cuadratica de la distancia entre los elementos fuera de un cllster.

Los criterios determinados en la ecuacion 5.1 nos permiten analizar cada posible solucién
de los clusters en funcion de su calidad. Esta caracteristica determina cuan grandes son
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las distancias entre-clUsters y la proximidad a los datos intra-clusters [43]. En este caso, el

namero éptimo de cllsteres determinado fue de tres.

Para la agrupacion de los datos preprocesados, utilizamos un algoritmo K-means no
supervisado. Una vez aplicado, fueron validados los electrodos de cada grupo mediante el
coeficiente Silhouette [44]. Después de aplicar K-means, y validar los grupos, obtuvimos
las sefales guardadas tras aplicar el filtro temporal de los electrodos correspondientes a

cada grupo guardados en diferentes archivos.

Andlisis de Componentes Principales (PCA). Para centrarse en las caracteristicas que
mejor capturan las respuestas neurofisiolégicas de los sujetos que ejecutaron una tarea,
se utilizé una reduccion de dimensionalidad usando PCA [45]. Para seleccionar el nimero
de PCs a utilizar, se seleccion6 el menor nimero de dimensiones para que el subespacio
cubierto por esas dimensiones capture al menos el 99% de la varianza [43]. Sobre la base
del analisis estadistico del conjunto de datos utilizado en esta investigacién, cuatro PC para
cada una de las tareas realizadas por los sujetos, permiti6 mantener el 99% de la
informacion, y al mismo tiempo redujo la necesidad de costosos recursos computacionales
necesarios para realizar la tarea de extraccidén de caracteristicas, basandose s6lo en esos
PCs.

5.2.3 Extraccion de caracteristicas

5.2.4

Se realiz6 la extraccion del espectro de potencia en frecuencia de las sefiales, asi como
los valores RMS de las componentes principales de cada evento perteneciente a cada
grupo obtenido en K-means, utilizando el Espectrograma. Los valores extraidos se
almacenaron en un vector indexado por columnas, resultando una matriz de 4.096
columnas y n filas para cada tarea, donde n es el numero de electrodos seleccionados por

K-means en funcién de la tarea.

Clasificacion

Para la etapa de clasificacion utilizamos una estrategia de aprendizaje supervisado,
basada en una red neuronal MLP [46]. Realizamos el entrenamiento utilizando el
Stochastic Gradient Descend (SGD) y la actualizacion de los parametros mediante

Backpropagation. La MLP se disefié como una red neuronal completa de 3 capas; la capa
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de entrada se configurd con 4.096 neuronas, correspondientes al tamafio del vector de
entrada; la capa de salida, contiene 2 neuronas, basadas en el nimero de tareas a
clasificar. La capa oculta contiene 10 neuronas para la mejor configuracién. Cada neurona
fue configurada para responder a las sefales entrantes, basandose en la funciéon de
activacion sigmoidal como se detalla en la ecuacion 5.2:

¢ (2) (5.2)

T 1tez

El proceso de entrenamiento duré hasta que la precision fue superior al 90%; por lo tanto,
después de que la red fuera entrenada y validada, y alcanzado la precision y la pérdida
esperadas y su respectiva matriz de pesos aprendida, se implementé su arquitectura en
C++. Los coeficientes de umbral, y otros pardmetros también se integraron en el sistema
basado en FPGA.

5.2.5 Control

Tal y como se ha definido, la arquitectura de nuestro modelo finaliza con un control, que
interactia con la BCI. La estructura del control se detalla en el Algoritmo 5.1.

Algoritmo 5.1. Algoritmo de movimiento de manos robdéticas. [autoria propia]
Result: Movement of Robotic Hand
Init: Begin button is press:
while Always do
Read pre-processed EEG data and send it to the Neural
Network;
if M1 predicted then
| PS Sign;
else
if M2 predicted then
| RS Sign;
else
Initial Hand position:

end
end
end
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5.2.6 Resultados y Discusiones

Como se muestra en la figura 5.2.6.1, el algoritmo K-means identificé 3 clusters que
representan el numero de grupos de electrodos que mejor capturaban las respuestas
neurofisiolégicas. EI nimero de electrodos pertenecientes a cada grupo depende del
movimiento realizado por el sujeto. Se puede notar que, para el caso del electrodo 13, el
algoritmo de K-means lo identific6 como un grupo en si mismo, que esta alejado del resto
de los clusters. Por lo tanto, este cluster no fue considerado en este andlisis. La sefial
perteneciente a este grupo mostré mucho ruido durante su proceso de adquisicion y podria
haber varias razones por las que esto podria estar ocurriendo, desde un electrodo dafiado
hasta una conexién suelta que compromete el proceso de captura de datos en este
electrodo. Los grupos utilizados en el analisis son C1 y C3 para PSy C1ly C2 para RS,
como se muestra en la figura 5.2.6.1. Los grupos de electrodos para los movimientos PS y
RS estan bien identificados y diferenciados entre si, y no hay puntos de datos ubicados en
un cluster diferente. Los resultados obtenidos por el coeficiente de Silhoutte confirmaron
gue los electrodos estaban bien agrupados y ninguno fue eliminado para la etapa de

clasificacion.

PS RS

& 7 |

Figura 5.2.6.1 Asignacion de clusters y centros para PS y Rs signos. [autoria propia]

Para el proceso de entrenamiento de la MLP el conjunto de datos se fragmenté de la

siguiente manera: El 70% del conjunto de datos se eligié al azar para el entrenamiento; el
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15% se utilizo para la validacion durante el 15% restante del conjunto de datos se utilizé

para las pruebas.

En la fase de clasificacion, se obtuvieron mejores resultados para los grupos C3 de PS y
C2 de RS. La MLP se entreno utilizando diferentes configuraciones para la capa oculta. Se
utilizé el siguiente nimero creciente de neuronas: 5, 10, 15, 20 y 30 neuronas, hasta que
se obtuvo un rendimiento aceptable de la arquitectura MLP para la FPGA, sin afectar al
tiempo de respuesta. Para estas configuraciones los resultados fueron: 94,8%, 96,4%,
94,3%, 92,4% y 90,5% respectivamente.

Después de obtener el mejor rendimiento con diez neuronas en la capa oculta, se
realizaron pruebas con la MLP y con 63 nuevos puntos de datos, que constituyen el 15%
restante del conjunto de datos no utilizados durante el entrenamiento ni la validacion. La
matriz de confusiébn de la Figura 5.2.6.2 muestra el mejor rendimiento en esta

configuracion.

10HL
Test Confusion Matrix

30 2 93.8%

47.6% 3.2% 6.3%
2
=

- 2 29 93.5%

2| 32% 46.0% 6.5%
S
o

93.8% 93.5% 93.7%

6.3% 6.5% 6.3%

Figura 5.2.6.2 Matriz de confusion de prueba. Matriz de confusion de prueba. [autoria propia]

En esta matriz de confusién, cada columna de la matriz representa el nimero de
predicciones para cada clase, en nuestro caso, PS y RS. Mientras tanto, cada fila
representa las instancias de la clase real, lo que permite detectar qué tipos de aciertos y
errores tiene nuestro modelo durante el proceso de aprendizaje. En este caso, 30 de los
32 puntos de datos pertenecientes al evento PS fueron clasificados por el MLP como PS 'y
2 como RS; 29 de los 31 elementos pertenecientes a clase RS se clasificaron como RS y

2 como PS, lo que representa una precision del 93,7%.
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Una vez que esta red neuronal MLP ha cumplido con el rendimiento esperado, y antes de
trasladar esta arquitectura a la FPGA, se verificaron y validaron los resultados de la matriz
de confusion utilizando 60 nuevos puntos de datos. Como resultado, se obtuvo una

precision media del 95,1%, por lo que esta configuracion de red fue empleada con el BCI.

La figura 5.2.6.3 muestra que para las sefiales PS y RS asociadas con los movimientos
M1y M2 se utilizaron 32 y 19 electrodos, respectivamente. La figura 5.2.6.3 representa los
electrodos seleccionados que proporcionan informacién significativa en la clasificacién de
cada tarea imaginaria. La ubicacion de estos electrodos permitié determinar las areas de

la corteza cerebral que estaban implicadas en la ejecucion de estas tareas.

MI1 — Peace Sign M2 — Rock Sign
Figura 5.2.6.3 Electrodos utilizados en la intencion motora M1 y M2. [autoria propia]
Para la implementacion de la arquitectura mostrada en la figura 5.2.2.2.2, se utilizé la
tarjeta de desarrollo “DEO-Nano-SoC” con una FPGA “Cyclone V” con 40K elementos
I6gicos que pueden ser controlados por software. La tabla 5.2.6.1 muestra un resumen de

los recursos utilizados en esta implementacion.

Se puede visualizar que se ha empleado el 52% de los elementos l6gicos, asi como el 73%
del nimero total de pines. Por lo tanto, es posible seguir empleado mas recursos, como
los bloques PWM embebidos para controlar mas servomotores y bloques de protocolo de

comunicacién embebidos, entre otros.

Tabla 5.2.6.1 Recursos utilizados por la FPGA. [autoria propia]

Recursos Utilizaciéon

Elementos Logicos Utilizados ALMS 9328/15880 (52%)
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Total de bits de memoria de bloque 2048/2764800 (<1%)
Total de pines 230/314 (73%)

5.3 Algoritmos de clustering en la deteccion de tareas motoras e
imagenético motoras de sefiales EEG

El andlisis de las sefales de electromiografia (EMG) permite obtener informacion util para
desarrollar aplicaciones de reconocimiento de gestos. En este trabajo se propone un
sistema de reconocimiento de gestos basado en FPGA, para apoyar la comunicaciéon de
frases personalizadas de personas con problemas de habla. Los algoritmos de aprendizaje
autobnomo pueden identificar con precision los gestos, normalmente dependen de un gran
namero de caracteristicas o de grandes conjuntos de datos de entrenamiento. En esta
seccion, se utiliza un pequefio nimero de caracteristicas en el proceso de clasificacion de
gestos para reducir la necesidad de potencia computacional. En concreto, se propone
utilizar una sola caracteristica, el valor de la sefial de la media cuadratica (RMS), y el
algoritmo de clasificacion supervisada KNN y el algoritmo de clasificacion supervisada
KNN. El sistema se evalGa en una FPGA DE10-Standard para demostrar su portabilidad a
dispositivos portatiles con recursos de hardware limitados. Las pruebas muestran que los
sujetos solo necesitan tres segundos por gesto para entrenar el sistema, lo que evita el
procesamiento de grandes cantidades de datos y mejora la experiencia del usuario durante
la configuracion del equipo. Ademas, la precision del sistema alcanza el 95% utilizando 2

segundos de datos, con lo que se reducen los recursos humanos y de hardware.

5.3.1 Introduccioén

El progreso y la expansién de las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC)
han tenido un gran impacto en el funcionamiento de la sociedad, y los desarrolladores se
han convertido en los principales contribuyentes de dicho impacto. Como se describe en
[47], las mejoras y adiciones a la tecnologia existente han hecho posible que las personas
con discapacidades auditivas y del habla interactien con un grupo mas amplio de
personas. La Organizacion Mundial de la Salud estima que el 15% de la poblacién mundial,
unos 900 millones de personas se han visto afectadas por alguna discapacidad fisica,
psicologica o sensorial, y estas discapacidades dificultan el crecimiento personal y la
integracion social [48]. Con el aumento del acceso a la tecnologia los dispositivos de bajo
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coste que recogen datos de la actividad humana se han vuelto cada vez més accesibles
para las personas. Hoy en dia, muchos desarrollos de aplicaciones se centran en estos
datos, y técnicas basadas en los datos, como el aprendizaje automatico, es el estado del
arte. Estos datos, junto con los modelos basados en Machine Learning (ML) pueden
utilizarse para mejorar la experiencia del usuario, la calidad y la facilidad de uso de varios
gadgets. La implementacién propuesta en este trabajo abre la ventana para aumentar la
oportunidad de acceder a las personas con discapacidad a dispositivos que puedan

interpretar las intenciones de sus usuarios.

Entre las técnicas de ML disponibles, las redes NN estdn bien posicionadas en los
procesos habituales de clasificacion de imagenes y textos. Para otras aplicaciones, como
las que que implican dispositivos pequefios y portabilidad, la carga computacional de las
NNs puede ser prohibitiva. Para este trabajo, consideramos el algoritmo K-Nearest
Neighbors (KNN), un algoritmo potente pero facil de implementar, con gran capacidad de
interpretacion y complejidad computacional adecuada para aplicaciones basadas en
sistemas embebidos de pequefio tamafio que pretenden ser portatiles. Para la adquisicion
de datos, utilizamos el brazalete MYO [49], un dispositivo portatil de bajo coste capaz de
interactuar con sistemas predefinidos y capturar datos. El MYO esté equipado con varios
sensores que proporcionan datos para su uso en el reconocimiento de los gestos de la
mano y de los movimientos del brazo en general. Se caracteriza por utilizar un proceso
llamado Electromiografia (EMG); identificando el gesto mediante el movimiento de los
musculos del brazo. Basandose en los impulsos eléctricos generados por los musculos, 8
sensores EMG se encargan de caracterizar cada gesto objetivo [50]. El procesamiento se
realiza mediante un arreglo de puertas configurables por campo (FPGA) Sistema en chip
[51]. Especificamente, se emplea la FPGA Cyclone V implementada en la placa DE-10
Standard [52]. Los resultados muestran que el sistema propuesto puede alcanzar una alta
precision de reconocimiento, manteniendo una baja utilizacién del hardware y requiriendo

cantidades relativamente pequefias de datos de entrenamiento.

5.3.2 Trabajos relacionados

Existen algunos trabajos previos relacionados con la clasificacion de datos EMG vy la
utilizacion de esos resultados en aplicaciones como punteros virtuales o cursores de

movimientos. Fabrizio Eloy Ramrez et al. [53] desarrollaron un sistema para personas con
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discapacidad auditiva utilizando un guante electrénico, y lograron una precision de
reconocimiento minima del 90% mediante el empleo de sensores PowerFlex. El uso de un
guante supone un gran dispositivo que debe llevar la persona para clasificar los gestos. El
algoritmo DBSCAN utilizado en [54] adquirié datos de treinta y dos sensores superficiales
en el antebrazo. Este algoritmo se probd en seis sujetos con el objetivo de clasificar 9 letras
del lenguaje de signos americano. El procesamiento computacional se llevé a cabo en
Matlab y la implementacién del algoritmo de clustering fue realizado en RStudio. Este
trabajo, implicé el procesamiento de las sefiales para reducir el ruido logrando una tasa de
precision cercana al 50% utilizando el algoritmo K-means. Una propuesta similar utilizé la
combinacién de k-NN y redes bayesianas para detectar 4 gestos diferentes [8]. Otro trabajo
en reconocimiento de gestos empleé la deteccién de la actividad motora con el dispositivo
MYO estableciendo un umbral para activar o desactivar un agarre [10]. Sin embargo, el
sistema propuesto no diferencia los gestos realizados por el sujeto. Estos trabajos
destacan la importancia de realizar una calibracion inicial de los parametros para cada

entrenamiento y para cada sujeto o proporcionar un conjunto de datos de entrenamiento.

En este trabajo, se disefidé una configuracion inicial que guia al usuario para obtener datos
de entrenamiento personalizados. De este modo, se personaliza la clasificacion y se lograr
una alta precision de reconocimiento. Ademas, a diferencia de otros trabajos, sélo se usa
un pequefio nimero de sensores EMG en el antebrazo, junto con un procesamiento de
caracteristicas y un algoritmo de clasificacion, lo que reduce la carga computacional,

logrando una precision del 94%.

5.3.3 Diseio del sistema implementado

En esta seccidn, presentamos una vision general del sistema propuesto y describimos las
diferentes etapas para su implementacién: adquisicion de datos, seleccion de
caracteristicas, configuraciéon del hardware FPGA, calibracion inicial y proceso de

evaluacion.

5.3.3.1 Visién general del sistema

En la actualidad, existen productos y aplicaciones que ofrecen traducir la voz a texto
permitiendo a los no hablantes, pero a través de signos, comunicarse con las personas.

Sin embargo, esta ultima comunidad necesita contar con mecanismos que ayuden a la
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traduccion en situaciones en las que la escritura no es tan rapida como la prioridad del
mensaje. Este sistema debe satisfacer la necesidad real del proceso de traduccion, pero
también ser lo suficientemente pequefio, potente y portétil como para ser util. Disefiar un
dispositivo que sea sencillo de instalar, configurar los mensajes predefinidos que se van a
comunicar (datos de entrenamiento) y operar permitiria una forma efectiva de satisfacer
dicha necesidad. La figura 5.3.3.2.1 muestra la implementacion propuesta de un sistema
digital donde los datos de EMG son adquiridos por el dispositivo MYO y tiene conectado
un dispositivo “wearable” que tiene la capacidad de recoger y procesar la informacién de

los gestos del lenguaje de las sefiales de la mano.

5.3.3.2 Adquisicion de datos

Los datos se adquirieron utilizando el dispositivo MYO, que tiene 8 sensores distribuidos
simétricamente alrededor del antebrazo. Estos 8 sensores proporcionan datos
electromiograficos capaces de transmitir datos EMG en una escala de milivoltios. Estos
datos vienen ya filtrados por el dispositivo, lo que lo hace apto para ser utilizado

directamente en aplicaciones sin necesidad de pre-procesar la sefial.

K3
4 S

Figura 5.3.3.2.1 Sistema digital propuesto, utilizando MYO y un dispositivo portétil. [autoria propia]

Los datos de EMG se transmiten a una frecuencia de 200 Hz. MYO realiza el proceso de
comunicacion por Bluetooth 4.0 BLE con un alcance maximo de 15 mts [55]. Las muestras
de datos adquiridas se recogen en el sistema embebido de destino para su caracterizacion
y su posterior procesamiento. En el momento de la adquisicion de datos la persona no
debe hacer los gestos con fuerza o aplicando fuerza excesiva, esto puede afectar al

proceso de clasificacién porque los gestos pueden parecer poses naturales.
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En la figura 5.3.3.2.2 se muestra la representacion real de la letra L donde cada linea
simboliza los datos de un solo sensor a lo largo de tiempo. Como se puede observar en la
figura, los datos obtenidos directamente de los sensores no muestran caracteristicas
distinguibles que puedan ser identificadas como representantes Unicos de la letra L. Sin
embargo, al inspeccionar de cerca estos datos "en bruto”, puede que los sensores 6, 7y 8
muestren picos de actividad relativa. Esto supone que hay ciertas caracteristicas que
pueden ser explotadas a partir de los datos de los sensores para caracterizar la letra L,
mediante los sensores que captan la mayor parte de la activacion muscular al realizar un

gesto de interés.

150 T T T T T T T
s2 s3 S84 ———85 S6

S8

50 [

-50

EMG raw sensors value
o
T

150 1 I I

Samples

Figura 5.3.3.2.2 Datos de EMG de la sefial de mano de la letra "L". [autoria propia]

5.3.3.3 Seleccion de caracteristicas

Para obtener una representacion correcta de la sefial y tener suficientes caracteristicas
para trabajar en el proceso de clasificacion de gestos, se realizaron varias pruebas con el
objetivo de utilizar caracteristicas de muy baja complejidad computacional como los valores
maximos, la media, la varianza, la mediana y la raiz cuadrada. Con el objetivo de
proporcionar caracteristicas mas "limpias" para el proceso de clasificacion, se afiadieron
mas caracteristicas, obtenidas de los datos de los sensores, lo que supuso una

degradacion de la precision.

Aunque las caracteristicas adicionales consideradas eran baratas de calcular, su

contribucién a la informacién de caracterizacion no fue significativa. En su lugar,
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contribuyen con redundancia o ruido a los datos en bruto. En su lugar, entonces se
considera seleccionar solo el valor de la raiz cuadrada principal, como se muestra en la

ecuacion 5.3.

Donde, para cada sensor “”, esta caracteristica calcula una escala normal sobre las “n”
muestras que constituyen un gesto, en lugar de procesar cada muestra de tiempo “i” de

forma independiente.

La representacion de los datos con las caracteristicas XRMS seleccionadas se visualiza
en la figura 5.3.3.3.1 para la letra B para un valor de n = 400. Para esta muestra de gesto,
la figura muestra que la actividad de las caracteristicas RMS de los sensores 5y 7 serian
Gtiles a la hora de tomar la decisién de clasificar esta letra. Utilizando la representaciéon
basada en RMS cada gesto de interés pudo ser caracterizado por los sensores que llevan

la mayor parte de la actividad muscular.

18 T T T T T T T T

RMS sensor value

1 2 3 4 5 6 7 8
Sensor

Figura 5.3.3.3.1 Valores del sensor de sefial de mano de la letra "B". [autoria propia]

En la figura 5.3.3.3.2 se observa la representacion durante un periodo de 216 segundos

de la misma letra. La caracteristica RMS de cada sensor muestra sisteméaticamente que
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los sensores 5y 7 caracterizaban el gesto. Por lo tanto, proporcionaron una representacion
atil, aunque sencilla, del gesto para fines de clasificacion, ya que sus caracteristicas mas
importantes (RMS de los sensores 5y 7), como se puede observar son estables en el

tiempo.

S8

S1 S4 - 85 S6 S7
25 T T T T T T T

20

RMS sensor value

Samples

Figura 5.3.3.3.2 Forma de onda de mltiples puntos de la letra "B". [autoria propia]

5.3.3.4 Implementacion de FPGA

La caracteristica seleccionada es barata de calcular y adecuada para los pequefios
sistemas empotrados portatiles. En este trabajo se utilizd6 el estandar FPGA De-10
Standard [52], para evaluar la demanda de recursos de hardware del sistema propuesto y
obtener una referencia que establece los requisitos de hardware para la implementacion

real. El QSys (herramienta de disefio de Altera) evaluado tiene los siguientes elementos:

e Fuente de reloj.

¢ Bucle de Bloqueo de Fase (PLL).

e Procesador Nios II.

e Temporizador de intervalos.

e Periférico de identificacion del sistema.

e Grupo de Accion de Prueba Conjunta (JTAG).

e Receptor-Transmisor Universal Asincrono (UART).

¢ Memoria Dinamica de Acceso Aleatorio Sincrona (SDRAM).

e Receptor-Transmisor Asincrono Universal (UART) (Puerto serie RS-232.)
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El nacleo UART tuvo que ser configurado para recibir los datos EMG del host MYO, en
particular este nucleo fue un mecanismo sencillo para sincronizar cada muestra de datos

entrante.

5.3.3.5 Configuracién del sistema

Como se describié anteriormente y se muestra en la figura 5.3.3.2.1, el sistema cuenta con
una pantalla de Matriz de Graficos de Video (VGA) en la que se muestran las instrucciones
de configuracién. El mensaje de bienvenida y las instrucciones permiten que el sistema
capture un conjunto inicial de 60 caracteres que indican que la FPGA est4 lista para recibir
datos. En el disefio propuesto el nUmero de gestos que el usuario puede introducir para

ser reconocidos y mostrar, se personaliza durante la etapa de inicializacion.

Siguiendo la motivacion de crear un sistema que entregue mensajes predefinidos
rapidamente, en lugar de una traduccién en linea del lenguaje de signos, la configuracion
por defecto es tomar N = 9 muestras de gestos, cada uno de 400 puntos o 2 segundos,
omitiendo la primera, ya que puede considerarse una sefial de transicion. Las instrucciones
detalladas de este proceso se muestran al usuario como parte de la inicializacién del
sistema. Una vez capturadas las muestras de entrenamiento, el sistema esta listo para

clasificar los gestos y mostrar los mensajes que el usuario quiere comunicar.

5.3.3.6 Clasificacion

Una vez concluida la etapa de inicial, el dispositivo embebido carga el conjunto de datos
de entrenamiento en la memoria. Las caracteristicas utilizadas por el clasificador son los
valores RMS calculados después de n puntos, todas las N muestras de entrenamiento
estan definidas por estas caracteristicas; es decir, se cargan en la memoria las matrices G

N x 8, donde G corresponde al nimero de gestos que hay que identificar.

Las nuevas muestras de datos procedentes de los sensores se organizan en una estructura
de datos de tamafio n, que puede personalizarse para la precision. Estas estructuras de
datos entran en el proceso de clasificacion junto con el conjunto de datos de entrenamiento

cargado en la memoria y el pardmetro K [56].

KNN calcula la distancia euclidiana entre las caracteristicas RMS del punto entrante contra

todo el conjunto de datos de entrenamiento. Una vez calculada esta distancia, los puntos
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resultantes se utilizan para elegir las K distancias menores. Por ultimo, se realiza un
recuento de frecuencias por cada identificador de gesto. El grupo identificador con mayor
frecuencia de aparicion es el resultado del algoritmo, y el mensaje asociado se muestra al

usuario que debe leerlo.

5.3.4 Evaluacion del rendimiento

Para evaluar el rendimiento de la solucién de comunicacion visual propuesta, hemos
entrenado el sistema utilizando la configuracién por defecto. Es decir, la etapa de
entrenamiento se efectué adquiriendo 9 muestras de 2 segundos por gesto. Para la
evaluacion, se ha asociado los mensajes predefinidos: A, B, I, L, N, O, P, Q y U, como se

muestran en la figura 5.3.4.1, segun el lenguaje de signos americano.

g A

U

Figura 5.3.4.1 Gestos entrenados basados en Lenguaje de Sefias Americano (ASL). [autoria propia]

La figura 5.3.4.2 muestra el sistema propuesto que no se limita a utilizar letras sueltas o a
corresponder a simbolos del lenguaje de signos. Los usuarios pueden personalizar

cualquier gesto para asociarlo a un mensaje que se ajuste a la pantalla VGA.
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Figura 5.3.4.2 Representacion de los datos: Los gestos G se entrenan utilizando N € muestras de RS. [autoria
propia]

Las siguientes pruebas se realizaron en 5 experimentos con 20 gestos, y se pidi6 a los
usuarios de las pruebas que configuren el sistema utilizando el mismo grupo de gestos

correspondientes a los mensajes antes mencionados (A, B, I, L, N, O, P, Q y U).

Las pruebas iniciales se realizaron entrenando el clasificador con todas caracteristicas
descritas en la seccién 5.3.3.6 simultaneamente, los resultados se muestran en la figura
5.3.4.3. La figura presenta la precisiébn de las pruebas realizadas para cada gesto
entrenado. Como se ha argumentado antes, los valores promedio, como los valores
maximos y minimos de las sefiales adquiridas por el dispositivo MYO, no contribuyen a
caracterizar completamente los gestos. Por lo tanto, utilizar todas las caracteristicas al
mismo tiempo so6lo aumenta el ruido en los datos, haciendo que los rasgos caigan en la
misma zona espacial euclidiana, lo que da lugar a una precision de identificacibn muy baja.

Esto se muestra en la figura 5.3.4.3, donde sélo se identifican parcialmente los gestos 3, 4

y 8.
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Figura 5.3.4.3 Precision utilizando 5 caracteristicas. [autoria propia]

Por otro lado, la figura 5.3.4.4 muestra la precision de la clasificacion cuando se utiliza s6lo
la caracteristica RMS, en donde la precisibon aumenta considerablemente. En estas
pruebas, la precision se ve comprometida para el gesto 6 correspondiente a la letra "O",
gue el clasificador tiende a decir "P" 0 "U". Esto podria explicarse analizando la forma en
gue se conducen los gestos; todos los gestos en los que el clasificador tiende a obtener
una menor precision son aquellos en los que el pulgar tiene una contribucién notable. Esta
fuerza aplicada por el pulgar puede ser captada significativamente por el MYO y la

caracteristica RMS.
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Figura 5.3.4.4 Precisioén utilizando el esquema propuesto basado en caracteristicas RMS. [autoria propia]

Ademas, la seleccién del pardmetro K se prob6 en una persona utilizando 40 puntos de
prueba. Los resultados mostraron que para K = 2 el clasificador no era capaz de tomar una
decision si el punto de prueba tenia dos vecinos mas cercanos de diferentes grupos. El
uso de K = 3 es més eficaz en el proceso de toma de decisiones de KNN, como se muestra
en las figuras 5.3.4.5y 5.3.4.6. Las figuras muestran el nimero de puntos de datos que no
se pueden clasificar como resultados de KNN en puntos cuyas distancias son demasiado
similares a una 0 mas representaciones RMS pre-entrenadas. En la figura 5.3.4.5 podemos
observar una relacién entre los gestos 6 y 7, correspondientes a los mensajes predefinidos
como P y O basados en el lenguaje de signos americano, donde el clasificador no puede

tomar una decision.
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Gesture 5 Gesture 6

Figura 5.3.4.5 Numero de puntos no clasificables utilizando K = 2. [autoria propia]

En la figura 5.3.4.6 cuando el parametro K = 3 sélo hubo 1 muestra para los gestos 8, 6 y

3 que no pudo ser clasificado.

K=3

Gesture 1

Gesture 2 Gesture 9

Gesture 3 Gesture 8

Gesture 4 Gesture 7

Gesture 5 Gesture 6

Figura 5.3.4.6 Numero de puntos no clasificables utilizando K = 3. [autoria propia]
Finalmente, la implementacion del prototipo se realiz6 en una FPGA Cyclone V SoC [52].
Para esta aplicacion el consumo de recursos en la FPGA fue del 3% de la I6gica de
elementos, un 7% de PLL y menos de un 1% de memoria instalada, lo que implica que hay

muchos recursos para el desarrollo de futuras actualizaciones. Ademas, dada la cantidad
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5.4

de recursos de hardware utilizados, el sistema propuesto es definitivamente adecuado para
ser implementado en hardware personalizado con mucho menos recursos que los

utilizados en esta evaluacion.

Clasificacion de sujetos con enfermedad de Parkinson

Luego de haber demostrado la eficiencia del uso de los algoritmos de clasificacion de
aprendizaje supervisado, en la deteccidn de intensiones motoras e imagenéticos motoras,
en esta seccién se presenta una aplicacion de clasificacion empleando datos diferentes a
las sefiales bioeléctricas, que estan relacionadas al tiempo de respuesta de los sujetos de

prueba, y que nos permitié verficar la pertinencia de método utilizado.

La enfermedad de Parkinson es el segundo trastorno neurodegenerativo mas comun y
afecta a méas de 7 millones de personas en todo el mundo. En este trabajo, clasificamos a
los sujetos con la Enfermedad de Parkinson (EP), utilizando los datos de las pulsaciones
de los dedos en un teclado. Se utilizé una base de datos gratuita de Physionet con mas de
9 millones de registros, preprocesada para eliminar los valores atipicos. En la etapa de
extraccion de caracteristicas se obtuvieron 48 caracteristicas. Utilizamos Google
Colaboratory para entrenar, validar y probar nueve algoritmos de aprendizaje supervisado
gue detectan enfermedades. Como resultado, se alcanzé una tasa de precision superior al
98%.

5.4.1 Introduccion

La Enfermedad de Parkinson (EP) es el segundo trastorno neurodegenerativo mas comuan
[57], y se caracteriza por muchos sintomas clinicos como temblor, bradicinesia, rigidez
muscular, trastornos del equilibrio, problemas orales (al tragar, hablar). Entre los sintomas
no motores se encuentran la depresion, la ansiedad, la anhedonia, la pérdida del gusto y

el olfato, y los trastornos del suefio (insomnio) [58,59].

En 2018, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estimé que alrededor de 7 millones
de personas sufren de EP, y para 2030 el numero crecerd a 12 millones. Segun la OMS,
esta enfermedad tiene un impacto significativo en la comunidad de ancianos; una de cada
100 personas mayores de 60 afios tiene EP [60]. Segun estas estadisticas, el crecimiento
estimado de los diagnoésticos de EP es superior al 70%. Los pacientes tardan entre uno y

tres afios en ser diagnosticados. Por ello, es fundamental detectar esta enfermedad en una
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fase temprana para mejorar la calidad de vida, ya que se trata de una enfermedad
neurodegenerativa, es decir, sus sintomas se hacen mas notorios con el paso del tiempo
[58,59].

En las Udltimas décadas, la tecnologia ha revolucionado los tratamientos médicos. Por
ejemplo, la tecnologia “wearable” es portatil y permite una rapida monitorizacién, lo que
proporciona un mejor seguimiento al paciente [61]. Por su parte, la Inteligencia Artificial (1A)
permite interpretar Imagenes de Resonancia Magnética (MRI) y de Tomografia
Computarizada (CT), ayudando asi a los médicos a diagnosticar y tratar a los pacientes
[61,62].

El Aprendizaje Automéatico (ML) es un subconjunto de la IA. Actualmente, ML ofrece varias
oportunidades nuevas debido al acceso a grandes cantidades de datos. Datos personales,
demogréficos, geograficos, psicograficos o de comportamiento que antes no estaban
disponibles o eran limitados. Los algoritmos de ML pueden generar y activar estos datos
para convertirlos en informacion y aprendizaje [62]. Se puede ofrecer un diagnéstico,
controlar y categorizar mediante clasificadores. Por lo tanto, podemos detectar trastornos

como la EP en una etapa temprana [62].

La evaluacién motora es la mas comun en la EP utilizando algun tipo de tarea repetitiva.
La puncion del dedo es una de las pruebas mas fiables y directas para el rendimiento motor
en la Escala Unificada de Calificacion de la Enfermedad de Parkinson (UPDRS). En esta
evaluacion, el clinico busca cualquier disminucion de la amplitud, ralentizacion,
irregularidad o congelacion del movimiento. Se han realizado algunos esfuerzos utilizando
herramientas digitales para medir la pulsacion de los dedos e implementando técnicas de

IA para clasificar, identificar y seguir a los pacientes con EP.

Aprovechando la tecnologia tactil sensible de los teléfonos inteligentes, algunos
investigadores miden varios parametros y caracteristicas del golpeteo de los dedos de los
pacientes con EP [63]. Sin embargo, las aplicaciones se basaron simplemente en las
mediciones y en el método de clasificacion por umbralizacién. Otros enfoques también
utilizan la pulsacién de los dedos en los teléfonos inteligentes como sensores para el
seguimiento de los sintomas [64] con un algoritmo Random forest que clasifica los datos

de un pequefio nimero de pacientes. Rodriguez-Cruz et al. [65] también utilizaron los
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tiempos que sujetos de prueba teclearon con los dedos con una combinacion de técnicas

ML y Aprendizaje Profundo (DL) para realizar la deteccién remota de la EP.

Por lo tanto, esta seccion presenta una implementacion de una técnica de clasificacion
basada en ML, que utiliza los datos de la pulsacién de los dedos para clasificar a los
pacientes con EP y analizar su evolucion. Esta es una aplicacién de los algoritmos de
clasificacion de aprendizaje supervisado, que han demostrado tener un desempefio
significativo en la deteccion de intensiones motoras en extremidades superiores e
inferiores, perdo ademas nos permitié verficar la pertinencia de la metodologia utilizada

para responder nuestra pregunta de investigacion.

5.4.2 Trabajos relacionados

Los algoritmos de IA que pretenden detectar la EP van desde los clasicos clasificadores
hasta las NN. Existe una tendencia en metodologias de los trabajos anteriores a la hora de

seleccionar los estimulos incluyendo los que se centran en patrones cerebrales [65].

Chen et al. utilizan MRI y ML. [66] procesan imagenes de IRM en pixeles bidimensionales
para la extracciobn de caracteristicas y biomarcadores, y, utilizando un algoritmo de
Maquina de Vectores de Soporte (SVM), obtienen una precision del 93%. Este experimento

proporciona una mejor comprensiéon a nivel clinico sobre la enfermedad.

Shah et al. [67] utilizan Electroencefalogramas (EEG) y cinco metodologias diferentes para
entrenar las NN. Sin embargo, ellos sostienen que se necesita una mayor cantidad de
datos y una mejor calidad de EEG de mejor calidad. Por lo tanto, ninguna de sus

metodologias es capaz de entrenar la NN.

El analisis de los patrones cerebrales requiere un preprocesamiento de datos para entrenar
una NN. Trabajar con este tipo de patrones es mas dificil debido a la complejidad del
cerebro y los conocimientos médicos necesarios para manejarlos [68,69]. Otros proyectos
de investigacion utilizan patrones motores como al hablar (voz) y caminar. Gharehchopogh
et al. [70] utilizan NNs y un conjunto de datos de voz. Son capaces de detectar la EP con
una precision del 93,22% empleando una red Perceptron Multicapa (MLP) con tres capas

y 28 nodos de entrada, cinco nodos ocultos y un nodo de salida).

Wroge et al. [71] utilizan seis algoritmos, Arbol de Decision (DT), Arboles Extra (ET), SVM,

Bosque Aleatorio (RF), Red Neuronal artificial (ANN) y Clasificador Impulsado por
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Gradiente (GBC). También utilizan dos modelos de preprocesamiento de datos, Audio-
Visual Reto de Reconocimiento de Emociones (AVEC) y Conjunto de Pardmetros
Acusticos Minimalistas de Ginebra (GeMaps). En su trabajo destacan la precision del 86%
del algoritmo GBC con preprocesamiento AVEC en un conjunto de datos de voz y habla

recogido por ellos a través de una aplicacion de grabacion de voz telefonica.

Hariharan et al. [72] utilizan un algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte de Minimos
Cuadrados (LS-SVM), una Red Neuronal (NN) y una Red Neuronal de Regresién General
(GRNN). Mediante el preprocesamiento de caracteristicas en un conjunto de datos de voz,
consiguen una precision del 100%. Sadek et al. [73] también logran una precision del 100%

utilizando el mismo conjunto de datos pero con una RNA.

Urcuqui et al. [57] realizaron un experimento en el que pidieron a unos voluntarios,
caminaran tres veces un recorrido de cuatro metros. Los grabaron en video y analizaron
los datos de los movimientos de sus piernas. Procesaron los datos utilizando cuatro

algoritmos de ML, siendo RF el algoritmo mas preciso con una precision del 82%.

Wang et al. [74] utilizan un algoritmo de red neuronal de retropropagacién (BPNN) con un

conjunto de datos de caminatas. Obtienen una precision del 42%.

La mayoria de los estudios que implican el andlisis de actividades motoras muestran
resultados con alta precision. Existe una gran cantidad de datos accesibles y diversidad de

patrones [69].

5.4.3 Conjunto de Datos

Se empled un conjunto de datos proporcionado por Physionet, una plataforma que contiene
una gran variedad de datos con fines de investigacion [64]. Todos los sujetos realizaron la
prueba voluntariamente, tras firmar un consentimiento informado. Los voluntarios
instalaron la aplicacion TAPPY en sus ordenadores. Esta aplicacion registra cuantas veces
y qué teclas se pulsaron o soltaron. Ademas, TAPPY crea un registro para cada tecla

pulsada en una de las tres posibles (R, L y barra espaciadora).

La carpeta Usuarios archivados contiene un archivo “.txt” por cada uno de los 227
voluntarios. EI nombre de cada archivo contiene el UserKey (por ejemplo, User

OEA27ICBLF.txt), y cada archivo contiene la siguiente informacion demogréfica:
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Afo de nacimiento: Afio de nacimiento (por ejemplo, 1952)

Género: hombre o mujer (por ejemplo, mujer)

Parkinson: paciente o control (por ejemplo, Verdadero)

Temblores: si 0 no (por ejemplo, Verdadero)

DiagndsticoAfio: la evolucion de la enfermedad en afios (por ejemplo, 2000)

Lado: hemicuerpo afectado, derecho, izquierdo o ninguno, realizado por
autoevaluacion (p. €j., lzquierdo)

UPDRS: valoracion motora evaluada por un especialista (por ejemplo, No sabe)
Impacto: cuanto afecta la enfermedad a su vida diaria, poco, moderado o severo
(por ejemplo, Severo)

Levodopa: la respuesta binaria en el uso de levodopa medicamento, si 0 no (por
ejemplo, Verdadero)

DA: la respuesta binaria en el uso del farmaco agonista de la dopamina agonista
de la dopamina, si 0 no (por ejemplo, Verdadero)

MAOB: la respuesta binaria en el uso de farmacos MAO-B si 0 no (por ejemplo,
falso)

Otros: la respuesta binaria en el uso de otros farmacos, si o no (por ejemplo, Falso)

La carpeta “Tappy Data” contiene entre dos y ocho registros almacenados en archivos “.txt”

para cada uno de los 227 participantes. Cada archivo contiene los siguientes datos del

experimento:

UserKey: cédigo de 10 caracteres para un usuario (por ejemplo, OEA27ICBLF)
Fecha: Con los dos ultimos digitos del afio en curso, el mes y el dia AAMMDD (por
ejemplo, 160722)

Marca de tiempo: HH:MM: SS.SSS (por ejemplo, 18:41:04.336)

Mano: tecla "L" o "R" pulsada; donde "L" denota la mano, y "R" denota la mano
derecha (por ejemplo, L)

Tiempo de retencion: Tiempo entre la pulsacion y la liberacion de la tecla actual
mmmm.m milisegundos (por ejemplo, 0101.6)

Direccion: Anterior a la actual "LL", "LR", "RL" y "RR"; "S" es la tecla del espacio

(por ejemplo, LL)
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e Tiempo de latencia: Tiempo entre la pulsacién de la tecla anterior y la tecla actual.
Milisegundos (p. ej, 0234.4)

e Tiempo de vuelo: Tiempo entre la liberacion de la tecla anterior y la pulsacion de la
tecla actual. Milisegundos (p. ej, 0156.3)

5.4.4 Metodologia

El desarrollo de este estudio sigue los tres pasos que constituyen la metodologia aplicada,

especificada en la figura 5.4.4.1.

Data Feature Classification
Preprocessing Extraction Algorithm

Figura 5.4.4.1 Pasos de la metodologia. [autoria propia]
5.4.4.1 Preprocesamiento de datos

Como se muestra en la figura 5.4.4.2.1 (a), primero se enumeré las UserKeys de los 227
participantes en la prueba en la carpeta de usuarios archivados. Utilizando el UserKey
como referencia, se realizé la busqueda de los registros en la carpeta Tappy Data

pertenecientes a cada participante.

Estos registros resumen las pulsaciones por usuario especifico en un tiempo determinado.
La busqueda dio como resultado 217 sujetos con datos legibles, de los cuales 162 eran
pacientes con EP y 55 eran controles sanos. Se normalizaron estos registros con el método

Min-Max, como se muestra en la figura 5.4.4.2.1 (b).

5.4.4.2 Extraccion de caracteristicas

La figura 5.4.4.2.1 (c) muestra como la extraccion de caracteristicas condensa la
informacion de los registros de cada uno de los 217 participantes en un Unico archivo
“.CSV”, con 217 filas x 48 columnas. El procesamiento de las 48 columnas, representan 48

caracteristicas de la siguiente manera:

e Las columnas BirthYear y DiagnosisYear se cambiaron a tipo numeérico
e Las columnas con valores Verdadero o Falso se codificaron como datos binarios
(0, 1): Mujer, Temblores, Levadopa, DA, MAOB y otros
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e La variable Lado se codificd (codificaciébn de un punto): Lado lzquierdo, Lado
Ninguno, Lado Derecho

e La variable UPDRS se codifico (codificacion de una sola vez): UPDRS 1, UPDRS
2, UPDRS 3, UPDRS 4 y UPDRS Don'tkKnow

e La variable categotrica Impacto fue codificada (codificacion de una sola vez):
Impacto Medio, Impacto Leve, Impacto Ninguno, Impacto Severo

o El tiempo de espera, el tiempo de latencia y el tiempo de vuelo fueron codificados
(codificacion de un punto) y divididos en grupos de: "LL", direccién "LR", direccién
"LS", direccion "RL", direccion "RR", direccion "RS", direccién "SL", direccion "SR"
y "SS".

Por ultimo, las etiquetas son el diagnostico de la EP.

Archived Users Tappy Data

227 622
Txt Files Txt Files
2 L 4

File Intersection by UserKey
(217/227 validfiles)
v

b) ’ Min-max normalization |

¥
c) ‘ Feature Extraction Algorithm |

¥

. CSV file creation

48 Features
127 Examples

Figura 5.4.4.2.1 a) Basqueda de registros basada en la lista de UserKey de la carpeta de Usuarios Archivados.
b) Normalizacion Min-Max de los registros de la carpeta Tappy Data. c) Extraccion de caracteristicas para cada
uno de los 217 participantes. [autoria propia]

5.4.4.3 Algoritmo de clasificacion

El archivo “.CSV” resultante con 217 filas y 48 columnas representa el conjunto de datos
utilizado para el proceso de entrenamiento de los algoritmos de clasificacién. La Figura
5.4.4.3.1 muestra el conjunto de datos dividido en una proporcion de 70:30, es decir, el
70% de los datos son el conjunto de entrenamiento para entrenar los algoritmos de

clasificacion, mientras que el 30% es el conjunto de pruebas para validarlos.
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Dataset

Subject Parkinsonian (1) or Subject
without Parkinson (0)

Features(F) | F1 |..| F48 | Label
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217
Examples
5 |..] 20 0

P
<~

Training Set Testing Set
70% 30%

152 65
Examples Examples

Classification Algorithm

Figura 5.4.4.3.1 Division del conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y de prueba. [autoria propia]

Utilizando Google Colaboratory, se ejecutaron cada uno de los algoritmos de clasificacion

como se muestra en el Algoritmo 5.2. Entre los algoritmos de clasificacion empleados se

distinguen los siguientes:

Naive Bayes (NB): Clasificador probabilistico basado en el Teorema de Bayes [75].
Los clasificadores NB son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado,
gue pueden ser mas rapidos en comparacion con algoritmos mas sofisticados.
Perceptron Multicapa (MLP): La red neuronal MLP necesita especificar cuales
son los nodos de entrada y los nodos de salida del algoritmo. EI MLP también puede
modificar el nimero de capas ocultas. La red es entrenada de forma iterativa, ya
gue los parametros se actualizan en cada iteracion dependiendo de la funcion de
pérdida. La precision del algoritmo mejora en funcién de los pesos de cada nodo
de la capa oculta, a cambio de un mayor coste computacional [76,77].

Bosque Aleatorio (RF): El algoritmo de aprendizaje de conjuntos, en el que el
namero de grupos de clasificacion es previamente especificado [71,75]. RF ajusta
varios clasificadores de arboles de decision en diferentes submuestras del conjunto
de datos y utiliza los promedios para mejorar la precision de la prediccion y controlar

el sobreajuste.
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Arboles Extra (ET): Este algoritmo funciona creando un gran nimero de arboles
de decision a partir del conjunto de datos de entrenamiento. Las predicciones se
realizan utilizando la mayoria de los datos en el caso de la clasificacion [78].
Regresion Logistica (LR): La regresién logistica es una técnica de ML que
proviene del campo de la estadistica [75].

Clasificador Ridge: La regresién Ridge estima los coeficientes de los modelos de
regresion multiple en escenarios donde las variables independientes estan
altamente correlacionadas. Tiene aplicaciones en campos como la econometria, la
guimica y la ingenieria [79].

Maquina de Vectores de Soporte - Kernel lineal (SVM): Algoritmo basado en el
aprendizaje de vectores de soporte [66] con la capacidad de realizar una
clasificacion binaria y multiclase en un conjunto de datos. SVM - Kernel lineal
permite entradas densas y dispersas.

Clasificador de Refuerzo de Gradiente (GBC): Los GGC son un grupo de
algoritmos de ML que combinan muchos modelos de aprendizaje débiles para crear
un modelo predictivo robusto [80].

Maquina de Refuerzo de Gradiente Ligero (LGBM): LGBM es un marco de
refuerzo de gradientes distribuido, gratuito y de cdodigo abierto para el ML

desarrollado originalmente por Microsoft [81].

Algoritmo 5.2. Algoritmo de movimiento de manos robdticas. [autoria propia]
Algorithm 1 Training and Testing Classification Algor-
tihm
Result: Classification Algortihm
for folder in DataFolders do

for Traning_Set do

‘ Apply Classification_Algorithm function to
each row.

end
for Testing Set do
‘ Apply Classification Algorithm function to
each row.
end
Export Accuracy
end
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5.4.5 Resultados y Discusiones

En los ultimos afos, el desarrollo de métodos y herramientas para apoyar el reconocimiento
de la EP ha aumentado. Se han utilizado varias técnicas, como el analisis de imagenes
RMI, la variacién de la pulsacién con el dedo, y el uso de IA y las técnicas de ML y DL para
el andlisis de grabaciones de voz, entre otras. Todo ello para monitorear y diagnosticar el
proceso de la EP de manera mas eficiente. Dado que no existe una prueba especifica para
detectar la EP, es necesario evaluar constantemente el historial y los sintomas de los
pacientes para lograr un diagnéstico preciso. Por este motivo, se generan grandes
conjuntos de datos en los que algoritmos de clasificacion son cruciales para determinar y

discriminar entre pacientes sanos y enfermos.

Esta seccion presenta los resultados obtenidos con los algoritmos de clasificacion,

evaluandolos en relacion con los siguientes parametros:

e Recall o Probabilidad de clasificar verdaderos positivos, calculada mediante los
parametros Verdadero Positivo (TP), Falso Negativo (FN) como se muestra en la
ecuacion 5.4:

TP

Recall(%) = TP EN' (5.4)

e Exactitud o proximidad de los resultados, calculada mediante los parametros
Verdadero Negativo (TN), Falso Positivo (FP), Falso Negativo (FN), Verdadero
Positivo (TP) como se muestra en la ecuacion 5.5:

B TN +TP

TN+ FP+FN+TP’

Accuracy(%) (5.9)

e Precision o dispersion del conjunto de valores obtenidos calculada mediante los
paradmetros Verdadero Positivo (TP), Falso Positivo (FP) como se muestra en la

ecuacion 5.6:
Precision(%) = % (5.6)

e F1(F-Score), utilizado para combinar las medidas de Precision y Recuperacion en

un Unico valor, como se muestra en la ecuacién 5.7:

y X 2 x Precision x Recall
FL(F = Score)(%) = Precision + Recall 5.7)
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La tabla 5.4.5.1 muestra los resultados de la evaluacion de los algoritmos de clasificacion
aplicados en relacion con los pardmetros descritos anteriormente. Se puede observar que
NB alcanz6 la mayor precision con un 98,04%; MLP tuvo la mayor Recall con un 97,35%;
NB tuvo la mejor Precision y F1, con 100% y 98,61%, respectivamente. Por ultimo, se
puede afirmar que los resultados de clasificacion son generalmente buenos, con el
clasificador NB mostrando el mejor rendimiento y calidad sobre el resto de los algoritmos

de clasificacion.

Tabla 5.4.5.1 Resultados de los algoritmos de clasificacion. [autoria propia]

Algoritmo = Accuracy (%) Recall (%) Precision (%) F1 (%)
NB 98.04 97.35 100 98.61
MLP 96.67 98.18 97.42 97.75
RF 96.67 98.18 97.42 97.75

LR 96.00 97.27 97.42 97.22
RIDGE 96.00 97.27 97.42 97.22
SVM 94.04 93.71 98.26 95.79
GBC 94.04 95.53 96.33 95.84
LGBM 94.04 95.53 96.59 95.88

La figura 5.4.5.1 muestra la precisién y el tiempo de ejecucién de los algoritmos ML
utilizados en el estudio. Se evaluaron los resultados mediante validacion cruzada con diez
iteraciones de cada algoritmo. Los algoritmos que alcanzaron la mayor precision fueron NB
y MLP con tiempos de ejecucion cortos. Del mismo modo, los algoritmos con menor
precision fueron SVM, GBC y LGBM. En general, los resultados de clasificacion fueron
buenos. Los algoritmos fueron muy precisos y con tiempos de ejecucién cortos tiempos de

ejecucion.
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Figura 5.4.5.1 Precision y tiempo de ejecucion de los mejores algoritmos de ML de los mejores algoritmos.
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La matriz de confusién de la figura 5.4.5.2 muestra los falsos positivos que el algoritmo NB

clasificd, siendo las casillas superior izquierda e inferior derecha son las predicciones

correctas y las superior derecha e inferior izquierda, los errores o falsos positivos.

GaussianNB Confusion Matrix
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=g 2 49
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Figura 5.4.5.2 Matriz de confusién. [autoria propia]

La Curva Caracteristica de Funcionamiento del Receptor (ROC) de la figura 5.4.5.3

representa los errores de los algoritmos NB en funcion de sus falsos positivos y negativos.
La ROC es una métrica que evallGa algoritmos de IA.
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Figura 5.4.5.3 Curva de caracteristicas operativas del receptor de NB. [autoria propia]
5.5 Conclusiones

A continuacion, se presentan las conclusiones que buscan responder a la pregunta ¢Qué
algoritmo de aprendizaje automatico serd eficaz para el andlisis EEG-BCI en la deteccion
de las intenciones motoras de las extremidades inferiores?, para cada una de las secciones

detalladas anteriormente.

5.5.1 Clasificacion de una tarea motora imaginaria y una tarea motora
en extremidades inferiores

Cuando se utilizan datos de sefales temporales de EEG, es importante seleccionar las
caracteristicas apropiadas que permitan una representacion adecuada de los eventos a
clasificar, pero si la aplicacion utiliza recursos de hardware limitados, las caracteristicas no
deben tener un alto coste computacional para ser extraidas de los datos en bruto. En este
caso, la red neuronal de tres capas con 30 neuronas en la capa oculta, tuvo un mejor
rendimiento detectando eventos IE2 (93,8%) frente a ME2 (92,1%) en este sistema de
clasificacion basado en FPGA; esto nos permitird utilizar datos de tareas motoras
imaginarias para controlar protesis de personas que han perdido algun miembro, o que

debido a accidentes, han sufrido dafios en la médula espinal y ya no pueden utilizar otros
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miembros de asistencia; ademas, podriamos controlar la rehabilitacion de equipos de

asistencia, en sujetos con habilidades motoras residuales.

Los tiempos de procesamiento y el total de recursos utilizados en la FPGA son lo
suficientemente oOptimos para ejecutar NN de datos caracterizados, y luego poder
clasificarlos en tiempo casi real; sin embargo, el tiempo de caracterizacion de los datos con

PSD hace que el tiempo total de clasificacion de la red aumente a 5 segundos.

5.5.2 Deteccion de intensiones motoras de extremidades superiores e
inferiores basado en combinacion de algoritmos supervisados y
no supervisados

Se observa que la ubicacion de los electrodos para cada tarea coincide con la ubicacién
de las extremidades en el homunculo de Penfield: para M1, los electrodos se concentran
el extremo de la corteza motora y somatosensorial, para M2 en la parte central del cerebro.
La localizacién también coincide con las areas de Brodmann para el movimiento motor

imaginario y tareas visuales imaginarias.

La clasificacion basada en las sefiales captadas a través de los electrodos que estan
correlacionadas en el tiempo es posible. El modelo de clasificacion permitié interpretar los
movimientos imaginarios del sujeto con una precisiéon del 93,7%, que luego seran

trasladados a la mano protésica.

El tiempo de procesamiento y la cantidad total de recursos utilizados en la FPGA son lo
suficientemente Optimos para ejecutar la red neuronal MLP y clasificar los datos en

aproximadamente 8,8ps.

5.5.3 Algoritmos de clustering en la deteccion de tareas motoras e
imagenético motoras de sefiales EEG

La implementacion del sistema propuesto muestra que datos EMG son suficientes para
realizar clasificaciones de gestos utilizando s6lo 8 sensores y 1 caracteristica por sensor.
Empleando muy pocos recursos de hardware de la plataforma evaluada el sistema logré
un minimo garantizado del 93,4% de precisién y teniendo menos del 1% de puntos no
clasificables. Los resultados mostraron que la implementacién simple de ingenieria de
caracteristicas junto con KNN puede proporcionar un sistema de reconocimiento de gestos

portatil y preciso para dispositivos con recursos limitados. Ademas, la presente propuesta
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requiere tiempos de entrenamiento cortos y caracteristicas totalmente personalizables, lo
gue permite una mejor interaccion con el usuario. Aunque el dispositivo MYO dispone de
otros sensores, como un giroscopio y un acelerémetro, no se utilizaron para mantener una
baja complejidad computacional y garantizar la facil migracion y el sistema embebido para
gue sea portétil y llevable. Actualmente, se estan realizando pruebas del sistema con mas
sujetos, para determinar qué caracteristicas son adecuadas en la deteccion de tareas
motoras mediante el dispositivo MYO, y ademas se espera probar otros algoritmos de
aprendizaje supervisado y no supervisado para determinar la idoneidad de la
implementacién en sistemas embebidos basados en FPGA, empleando como métrica

principal el consumo de macroceldas y la precision de la deteccion.

5.5.4 Clasificacion de sujetos con enfermedad de Parkinson

La EP es uno de los trastornos neurodegenerativos mas comunes, que afecta a millones
de personas en todo el mundo. Utilizando técnicas de ML, se logro la capacidad de

clasificar a los pacientes con EP con una precisién del 98,04%.

Los resultados muestran que utilizar 48 caracteristicas para cada participante fue
adecuado, ya que se obtuvieron valores de precision superiores al 98%. Como se muestra
en lafigura5.4.5.1, los nueve algoritmos NB, MLP, RF, ET, LR, RIDGE, SVM, GBCy LGBM
mostraron valores de precisién del 98,04%, 97,38%, 96,67%, 96%, 94,04%, 94,04% y
94,04%, respectivamente. Las aplicaciones que necesitan alta precision podrian utilizar los
algoritmos NB o MLP. Por otro lado, para las aplicaciones que necesitan respuestas en
tiempo real, los algoritmos que presentan tiempos de ejecucion mas cortos son SVM y NB

(valores de unos 10 ns).

La implementacion de modelos de aprendizaje autbnomo en la clasificacion de pacientes
con EP mostré resultados positivos, especialmente el modelo NB. Segun nuestros
resultados, los algoritmos NB son mejores que las redes neuronales a la hora de clasificar

sujetos de control.

Se recomienda preprocesar los datos ampliamente porque un conjunto de datos mas limpio
mejora la precision de la prediccion cuando se trabaja con algoritmos de clasificacién. En
cuanto al trabajo futuro se propone afadir una etapa de seleccion automatica de
caracteristicas para identificar las caracteristicas que contribuyen a los clasificadores.

Ademas, se sugiere utilizar métodos basados en DeepLearning como clasificadores. Por
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5.6

ultimo, se propone emplear el filtro Hampel para el preprocesamiento de las sefiales de
EEG.

Publicaciones

El estudio desarrollado para la deteccion de intensiones motoras de extremidades
inferiores basados en algoritmos de aprendizaje supervizado, presentado en este capitulo
dio como resultado un articulo cientifico titulado: “Implementation of a Classification System
of EEG Signals Based on FPGA”, el que fué presentado en el eDemocracy & eGovernment
(ICEDEG) en Buenos Aires Argentia, en el 2020 [1].

La combinacién de los algoritmos de aprendizaje no supervisado junto con algoritmos de
aprendizaje supervisado permitié realizar la deteccion en tiempo real de intensiones
motoras en extremidades superiores e inferiores. Los resultados fueron publicados en el
articulo cientifico titulado: “BCI System using a Novel Processing Technique Based on
Electrodes Selection for Hand Prosthesis Control”, el mismo que fue presentado el 2021
en el “International Federation of Automatic Control (IFAC) Symposium on Biological and

Medical Systems (BMS)” en la universidad de Ghent en Bélgica [2].

Otro trabajo en el que se utiliz6 algoritmos de aprendizaje supervisado en combinacion con
seflales de EMG, permitié realizar la deteccion de 9 gestos realizados con mano. Los
resultados fueron publicados en el articulo cientifico titulado: “K-NN-Based EMG
Recognition for Gestures Communication with Limited Hardware Resources", el mismo que
fue presentado el 2019 en el congreso “SmartWorld, Ubiquitous Intelligence & Computing,
Advanced & Trusted Computing, Scalable Computing & Communications, Cloud & Big Data
Computing, Internet of Peaople and Smart City Innovation
(SmartWorld/SCALCOM/UIC/ATC/CBDCom/IOP/SCI)” en Leicester, United Kingdom [3].

Finalmente, los algoritmos de aprendizaje supervisado fueron utilizados con datos de
tecleando con el dedo de sujetos sanos y paciente con EP. Los resultados demostraron
gue es posible detectar sujetos que padecen EP es su etapa temprana de desarrollo. Los
resultados fueron publicados en el articulo cientifico titulado: “Classification of Subjects with
Parkinson’s Disease using Finger Tapping Dataset”, el mismo que fue presentado el 2021
en el “International Federation of Automatic Control (IFAC) Symposium on Biological and

Medical Systems (BMS)” en la universidad de Ghent en Bélgica [4].
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6 Capitulo 6: Conclusiones generales

La mayoria de los sujetos con Paralisis Cerebral Infantil (PCI) no tienen la capacidad de
controlar sus extremidades, y es compleja la medicién de las sefales biomédicas que les
permiten controlar los dispositivos, a través de los cuales se busca mitigar los efectos de
su enfermedad [1,2]. A diferencia de las sefiales de Electromiografia (EMG) que requieren
un esfuerzo muscular para generar biosenales [3,4], las sefiales de Electroencefalografia
(EEG) pueden generar actividad eléctrica relacionada a intensiones motoras, sin necesidad

de realizar dicha tarea [5].

El método de registro de sefiales EEG superficiales es uno de los métodos mas accesibles
y no invasivos para el desarrollo de prototipos, debido a su bajo coste y el riesgo casi nulo
para el paciente [6], pues estan disponibles en el mercado diversos dispositivos que
cumplen con el estdndar internacional 10-10 (para la distribucién de sus electrodos), los
gue permitieron su utilizacién inmediata en la implementacion de los prototipos y bancos
de prueba de nuestros algoritmos, con resultados lo suficientemente buenos para el

andlisis, discusién y compracién de resultados, tal como se describio en el capitulo 3.

En los capitulos 3, 4 y 5, se presenta un mecanismo de Reconocimiento de Patrones (RP)
[7] compuesto principalmente por etapas, que va desde la adquisicion de datos,
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, hasta su clasificacion. El capitulo 3 esta
relacionado con la etapa de adquisicion de datos y responde a la pregunta ¢ Cémo podria
detectarse el patrén de actividad motora cortical de los sujetos con Paralisis Cerebral

Infantil (PCI) al realizar tareas de intencion motora de las extremidades inferiores?.

El capitulo 4 esta relacionado con la etapa de extraccién de caracteristicas y da respuesta
a la pregunta ¢(COmo podrian adaptarse los actuales algoritmos de caracterizacion
utilizados en EEG-BCI para extraer las caracteristicas adecuadas de las intenciones

motoras de las extremidades inferiores?.

Finalmente, el capitulo 5 esta relacionado con la etapa de clasificacion y se da respuesta
a la pregunta ¢Qué algoritmo de aprendizaje autonomo seré eficaz para el analisis del

EEG-BCI en la deteccidn de las intenciones motoras de las extremidades inferiores?.

En cuanto al registro de sefiales EEG, se han establecido las siguientes tareas que realizan

los sujetos de prueba, las cuales permiten adquirir datos de forma directa desde los
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electronodos, algunas de las cuales fueron requeridas para el analisis y busqueda de las
respuestas a nuestras preguntas de investigacion: a) movimientos activos, y b) imagenético

motor [8].

Para dar respuesta a la primera pregunta de investigacion, se realiz6 un disefio
experimental que permitié el registro de la actividad motora en extremidades inferiores,
empleando tareas que incluyeron los movimientos activos e imagenético motor. Se
descartaron los movimientos asistidos y estimulos eléctricos de miembros inferiores,
debido a la restriccion de movilidad para los sujetos que padecen PCI. La metodologia
experimental desarrollada en el capitulo 3 demuestra ser Util en el registro de sefiales EEG
no invasiva, tanto para sujeto sanos, sujetos con amputacion en extremidades superiores,
sujetos con amputacion en extremidades inferiores, asi como en sujetos con PCl leve. Los
resultados nos demuestran que si es posible realizar la deteccién de intensiones motoras
en sujetos con PCI, llegando a obtener una precision de hasta un 74.6%. El dataset
generado en esta investigacion, se encuentra disponible en el siguiente enlace:
https://data.mendeley.com/datasets/w9xfz56txv/2 [9]; ademas, nos permitié producir el
articulo titulado “MILImbEEG: An EEG Signals Dataset based on Upper and Lower Limb

Task During the Execution of Motor and Motor Imagery Tasks”, el mismo que fue enviado

a la revista MDPI DATA (www.mdpi.com/journal/data), y actualmente esta en proceso de

revision.

En cuanto a la deteccion de intensiones motoras en extremidades inferiores empleando
seflales EEG, algunas de las caracteristicas utilizadas fueron extraidas desde el dominio
del tiempo, asi como del analisis espectral de potencia, y basados en el andlisis de
correlacion [8]. Para dar respuesta a la segunda pregunta de investigacion, en el capitulo
4 se presenta la extraccion de caracteristicas de sefiales EEG, que permitieron hacer la
deteccion de diferentes tareas, que incluye la actividad motora e imaginaria de las
extremidades superiores e inferiores. En la seccion 4.1, se demuestra el uso de
caracteristicas basadas en el andlisis espectral de potencia, pese al uso de algoritmos de
aprendizaje no supervisado, los features demostraron ser bastante buenos logrando
obtener hasta un 87% de precision en la deteccion de las tareas motoras de ambos pies
[10]. Estos resultados fueron publicados en el articulo titulado “EEG signal clustering for
motor and imaginary motor tasks on hands and feet”, que fue presentado en el Congreso
“IEEE Second Ecuador Technical Chapters Meeting” (ETCM - 2017) [10]. Por otro lado, las
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caracteristicas temporales y basadas en un analisis de correlacibn han demostrado ser
eficaces en la seleccion de electrodos EEG, que presentan actividad durante la ejecucion
de una tarea motora ya sea en extremidades superiores o inferiores [11]. Los resultados
fueron publicados en el articulo cientifico titulado: “BCl System using a Novel Processing
Technique Based on Electrodes Selection for Hand Prosthesis Control”, el mismo que fue
presentado el 2021 en el “International Federation of Automatic Control (IFAC) Symposium

on Biological and Medical Systems (BMS)”, en Ghent - Bélgica [11].

Por otro lado, en cuanto a la deteccién de sefiales EEG relacionadas a intensiones motoras
en extremidades inferiores, los algoritmos de clasificacién utilizados se basaron en las
Redes Neuronales (NN) [8]. En el capitulo 5 se da respuesta a la tercera pregunta de
investigacion y se presenta el uso de una NN que tuvo una precision de 93.8%; por otro
lado, en la deteccion de la actividad motora de ambos pies se obtuvo una precision de
92,1%; esto nos demuestra la factibilidad de detectar intensiones motoras en extremidades
inferiores, las que permiten controlar prétesis de personas que han perdido algin miembro,
0 que debido a accidentes, han sufrido dafios en la médula espinal y ya no pueden utilizar
otros mecanismos de asistencia; ademas, controlar equipos de asistencia en la
rehabilitacion de sujetos con habilidades motoras residuales [12]. Los resultados de este
estudio desarrollado para la deteccidon de intensiones motoras de extremidades inferiores,
basados en algoritmos de aprendizaje supervizado, fueron publicados en el articulo
cientifico titulado: “Implementation of a Classification System of EEG Signals Based on
FPGA”, el cual fue presentado en el Congreso eDemocracy & eGovernment (ICEDEG) en

Buenos Aires Argentia, en el 2020 [12].

Los resultados presentados en esta investigacion doctoral, permiten tener un mejor
entendimiento de la deteccion de intensiones motoras en extremidades inferiores que

permitiran mejorar la calidad de vida de las personas que sufren limitaciones de movilidad.

El uso de una metodologia experimental basada en actividades motoras e imagenéticos
motoras de extremidades inferiores permiten hacer un adecuado registro de sefiales EEG.
Mediante el uso del sistema RP, en la etapa de extraccion de caracteristicas el uso de
caracteristicas basadas en Densidad Espectral en combinacion con un andlisis temporal

de las caracteristicas mejora la interpretabilidad de los datos.
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6.1

Finalmente, en el uso de los algoritmos de deteccion queda demostrado la superioridad de
los algoritmos de aprendizaje supervisado vs. los algoritmos de aprendizaje no

supervisado, siendo uno de los algoritmos mas utilizados las NN.
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