CENTRO DE INVESTIGACION Y DE ESTUDIOS AVANZADOS
DEL INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

UNIDAD ZACATENCO
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA
SECCION DE BIOLECTRONICA

Adquisiciodn, andlisis y clasificacion de sefales electroencefalogrificas (EEG) para

identificar movimientos reales de las extremidades superiores

Tesis que presenta

Esmeralda Ivonne Mufioz Lépez

para obtener el grado de

Maestra en Ciencias

en la Especialidad de

Ingenieria Eléctrica

Director de tesis: Dr. Roberto Mufioz Guerrero

Ciudad de México. julio del 2016



RESUMEN

La necesidad del desarrollo de prétesis data desde hace muchas décadas, pero solo en los
ultimos afios se ha contado con la tecnologia necesaria para desarrollar prétesis que imiten la
funcién y desempefio de la parte real que se sustituye. Actualmente, las protesis mioeléctricas
se adaptan mejor a las necesidades de las personas que requieren de ellas, sin embargo care-
cen de la velocidad y precision necesarias para cubrirlas del todo. Los avances mas recientes
de la medicina y la electrénica han hecho posible el desarrollo de prétesis mas eficientes,
apoyadas por las interfaces cerebro computadora (por sus siglas en inglés Brain Computer
Interface BCI). Las BCI se basan principalmente en el andlisis de las sefiales electroencefalo-
gréaficas (por sus siglas en inglés electroencephalography/electroencephalogram EEG) cap-
tadas durante algun tipo de actividad cerebral con la finalidad de controlar un componente
externo, como lo son las prétesis. Contribuyendo al desarrollo de BCI, el presente trabajo
se basa en identificar en la sefial EEG, patrones de movimientos reales de las extremidades
superiores de sujetos sin problemas neuromusculares. Para extraer las caracteristicas en fre-
cuencia de las sefiales EEG, se calcul6 la transformada wavelet discreta (por sus siglas en
inglés Discrete Wavelet Transform DWT) y la transformada rdpida de Fourier (por sus siglas
en inglés Fast Fourier Transform FFT), tomando como referencia el ritmo mu (8-13 Hz), que
representa la actividad motora. Utilizando los resultados de la DWT como medio de com-
pactacion se procedid a la aplicacion del andlisis de componentes principales (por sus siglas
en inglés Principal Component Analysis PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos
por medio de la disminucion de canales. Para la clasificacion de los patrones de movimiento
se utiliz6 una red neuronal artificial (por sus siglas en inglés Artificial Neural Network ANN)
del tipo perceptréon multicapa. El mayor porcentaje de exactitud (87%) para movimientos con
ojos cerrados y para movimientos con ojos abiertos (86%), se obtuvo normalizando los datos

obtenidos de las técnicas empleadas para la extraccion de caracteristicas.



ABSTRACT

The need to develop prosthesis began since many decades ago, but only in recent years,
we have had the necessary technology to develop prostheses that mimic the function and per-
formance of the real part that is being replaced. Currently, the myoelectric prosthesis to the
needs of people who require them adapt, but lack the speed and precision needed to cover
them all. The most recent advances in medicine and electronics have made possible the devel-
opment of more efficient prosthesis, supported by the brain computer interfaces (BCI). The
BCI is mainly based on the analysis of electroencephalographic signals (EEG) captured dur-
ing some kind of brain activity in order to control an external component, such as prostheses.
Contributing to the development of BCI, the present work is based on identifying the EEG
signal patterns actual movements of the upper extremities of subjects without neuromuscular
problems. To extract the frequency characteristics of the EEG signals, the discrete wavelet
transform (DWT) and fast Fourier transform (FFT) is calculated by reference to the rate mu
(8-13 Hz) which represents motor activity. Using the results of the DWT are proceeded to the
application of principal component analysis (PCA) to reduce the dimensionality of the data
by decreasing channels an artificial neural network was used (ANN) for classification of the
movement patterns of Multilayer Perceptron. The highest percentage of accuracy (87%) for

movements with eyes closed and open eye movements (86%).
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Planteamiento del problema

La amputacion conlleva a un cambio en la imagen corporal, que en muchos casos va
acompafado por un rechazo social, que no solo tiene un impacto negativo en el desarrollo
de actividades cotidianas sino también provocar incapacidad laboral. El impacto social rela-

cionado con los pacientes amputados causa un cambio en uno o més de los siguientes puntos:

e modo de vivir de las personas

e su comunidad: cohesion, identidad, independencia, etc.
e su ambiente fisico

e sus derechos personales y de propiedad

e sus miedos y aspiraciones

e niveles de bienestar



En la actualidad existe una gran cantidad de personas que presentan amputacion de alguna
o ambas extremidades superiores. El 90% de los aparatos prescriptos son prétesis automotri-
ces por cable y el 10% son mioeléctricas, pero requieren de una capacitacion prolongada y
tediosa, sin embargo, gracias a los avances de la medicina y la electrénica, se desarroll6 el
campo de las neuroproétesis, apoyadas por las BCI (por sus siglas en inglés Brain Computer
Interface BCI) [2, 3, 4]]. Estas interfaces no dependen del accionar de las fibras musculares,
sino que extraen los movimientos del cuerpo registrados eléctricamente en el cerebro por
medio del elecroencefalograma ¢ de los potenciales evocados. Esto permite mejorar la ve-
locidad y precisidn, creando asi un control de prétesis mds cercano al natural. La actividad
electrofisioldgica para una BCI puede obtenerse mediante electrodos superficiales o implan-
tados, por lo que se pueden clasificar como técnicas invasivas y no invasivas [, 6} [7]].

En las ultimas décadas, las BCI existentes necesitaban de una cantidad considerable de
tiempo de entrenamiento o utilizar biosefiales invasivas para su funcionamiento [8]. Los tra-
bajos realizados en los ultimos afios, han comprobado que es posible realizar una BCI no
invasiva por medio de la EEG (por sus siglas en inglés electroencephalography/ electroen-
cephalogram EEG) [9, [10]. La EEG es el registro y evaluacién de los potenciales eléctricos
generados por el cerebro y obtenidos por medio de electrodos situados sobre la superficie
del cuero cabelludo. Dicho registro posee formas muy complejas que presentan una gran
variacion dependiendo de la localizacion de los electrodos e incluso entre individuos. Esto es
debido al gran niimero de interconexiones que presentan las neuronas y por la estructura no
uniforme del encéfalo [11].

Para apoyar en el desarrollo de neuroprotesis, este trabajo se basa en el proceso de registro
y andlisis de sefales EEG. Durante este proceso, la etapa de extraccion de caracteristicas
es probablemente el paso mads critico, ya que determina directamente tanto el rendimiento
como la precision del algoritmo de clasificacion utilizado [[12]. Distintos criterios pueden ser

observados a la hora de llevar a cabo el proceso de extraccion de caracteristicas, a partir de



las sefiales EEG medidas, de un conjunto de caracteristicas valido para la identificacién de

patrones de movimientos reales.

1.2 Objetivo general

Identificar en la sefial electroencefalogréfica los patrones de movimientos reales de las

extremidades superiores de sujetos sin problemas neuromusculares.

1.3 Objetivos especificos

e generar una base de datos de registros obtenidos durante la ejecucién de movimientos

de las extremidades superiores

e implementar un algoritmo para realizar el procesamiento de las sefiales EEG adquiridas

durante las pruebas realizadas en las extremidades superiores

e identificar las caracteristicas en frecuencia de las senales EEG resultantes en cada fase

de prueba de los movimientos reales y reposo de las extremidades superiores

e clasificar a partir de las sefiales electroencefalograficas el reposo y los movimientos

reales de las extremidades superiores

1.4 Justificacion

Con respecto a los datos de incidencia, el Instituto Nacional de Estadisticas y Geografia
(INEGI), reporta que en el 2001, 664 mil individuos sufrieron pérdida de pie, pierna o brazo
[13]. Mientras que la Academia Nacional de Cirugia reporta que se amputan en México 75
personas diarias. En el 2015, la Academia Nacional de Medicina, sefial6 que s6lo 1 de cada 10

personas con miembros amputados se rehabilita y que de los rehabilitados unicamente el 30%



sabe usar adecuadamente sus protesis [[1]. Por otra parte, describié que para la rehabilitacion
de los pacientes amputados, no s6lo es ponerles una prétesis sino que es importante fortalecer
su musculatura y fortalecer al paciente para que no la abandone por falta del sentir algin
beneficio. Para la mayoria de los amputados el proceso de optar por una protesis resulta ser
largo, tediosos y complicado [[14].

Por dltimo, comenté sobre los trasplantes de miembro superior; dijo que no se han hecho
mas de 70 en el mundo en los dltimos 20 afios, pero que se sabe que disminuyen la expec-
tativa de vida pues hay que contender con problemas de rechazo y su tratamiento mediante
inmunosupresores [/1].

En la actualidad las prétesis mioeléctricas son las mds utilizadas, pero presentan ciertos
inconvenientes como el nimero limitado de articulaciones ademds de que al momento de
usarlas por primera vez la rehabilitacién suele ser de un tiempo prolongado [3, 4]. Es por ello
que en este trabajo se propone apoyar en el desarrollo de una neuroprétesis. Los beneficios

mas importantes que aportan las neuroprétesis a los amputados son:

e disminucién del tiempo de rehabilitacion: el amputado ain recuerda como movia el

miembro superior por lo que representa una tarea sencilla el recordarlo

e mejor calidad de vida: a diferencia de las prétesis mioeléctricas, las neuroprétesis
poseen un mayor nimero de grados de libertad, permitiendo asi, realizar un mayor

numero de actividades de la vida cotidiana

Para este trabajo es preciso generar una base de datos propia de registros EEG de personas
aparentemente sanas, con el fin de encontrar patrones de movimiento en su actividad cerebral
y asi poder desarrollar en futuros trabajos, una BCI que dard como resultado la realizacién de

una neuroprétesis [15, 116,17, [18].



1.5 Estructura

A continuacién se detallan los capitulos en los que se ha estructurado el presente trabajo:

Introduccion

Presenta el planteamiento del problema, la definicién de objetivos generales y de los
especificos, y la justificacion del andlisis de las sefiales EEG.

Marco teérico

Redacta las bases tedricas del aspecto fisioldgico, con un enfoque de ingenieria, que serdn
aplicadas en el desarrollo del presente trabajo.

Antecedentes y estado del arte

Explica los hallazgos cientificos y tecnolégicos mds relevantes respecto al procesamiento
y adquisicidén de las sefiales EEG.

Desarrollo

Presenta las herramientas y protocolos utilizados para la adquisicién y el procesamiento
de sefales electroencefalograficas.

Pruebas

Explica la realizacion de las pruebas realizadas durante el desarrollo del proyecto.

Resultados

Muestra los resultados obtenidos de las pruebas realizadas en el laboratorio con el sistema
de adquisicion AD1299EEG-FE y la validacion con la comparacion de los mismos con los
resultados obtenidos con el sistema de adquisicién g.BClsy utilizado en la clinica.

Discusion

Anélisis e interpretacion de los resultados obtenidos durante la realizacién de este trabajo.

Conclusiones y perspectivas

Muestra las conclusiones generales del trabajo realizado y los alcances que se pudieran

obtener de un trabajo a futuro.



Capitulo 2
Marco Teorico

2.1 Electroencefalografia (EEG)

La EEG es una exploracion neurofisiolégica que se basa en el registro de la actividad
bioeléctrica cerebral en condiciones basales de reposo, en vigilia o suefio, y durante diver-
sas activaciones (habitualmente estimulacién luminosa intermitente) mediante un equipo de

electroencefalografia [19].

2.1.1 Generacion de EEG

Una sefial EEG es una medida de corrientes de flujo durante la excitacion sindptica de las
dendritas de neuronas piramidales en la corteza cerebral. Cuando las neuronas son activadas,
las corrientes sindpticas son producidas sin las dendritas. La corriente genera un campo
magnético por electromiograma (en inglés electromyography EMG) y un campo eléctrico
secundario sobre el cuero cabelludo medible por los sistemas de EEG. Desde el punto de vista
anatémico el cerebro se puede dividir en tres partes: el cerebro, el cerebelo y tallo cerebral
(figura 2.1)). El cerebro se compone de ambos l6bulos, izquierdo y derecho del cerebro con
capas superficiales altamente contorneados llamada "corteza cerebral". El cerebro incluye las

regiones para la iniciaciéon del movimiento, conciencia de la sensibilidad, andlisis complejo,



y la expresion de las emociones y el comportamiento. El cerebelo coordina los movimientos
voluntarios de los musculos y mantiene el equilibrio. El tronco cerebral controla las funciones
involuntarias como la respiracion, la regulacion del corazén, los biorritmos, neurohormona y

secciones de la hormona [20].
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Figura 2.1 Representacion esquemadtica de las partes del cerebro.

2.1.2 Contribuciones del neocortex al control del movimiento

Se cree que cuatro regiones generales del neocértex, como se muestra en la figura[2.2]
producen la mayoria de los movimientos que decidimos hacer. Si comenzamos por de-
lante y seguimos hacia atrds, estas regiones son la corteza prefrontal que organiza planes
de movimiento e informa a la corteza premotora (drea 6 de Brodmann) que controla los
movimientos coordinados y el modo en que deben ejecutarse los planes, la corteza motora
primaria (drea 4 de Brodmann) que controla los movimientos simples y las regiones sensi-
tivas posteriores de la corteza [20]. Las regiones sensitivas de la corteza posterior pueden

iniciar respuestas rapidas a eventos sensitivos a través de proyecciones que se hacen hacia



la corteza motora primaria y pueden influir en los planes para los movimientos a través de

proyecciones hacia la corteza prefrontal.
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Tion secuencias

suplementana

area 8
La corteza
prefrontal _Coneza motora
planifica los =/ e~ Plimana drea 4

Figura 2.2 Regiones generales del neocértex. Las dreas numeradas hacen referencia a las areas de la
corteza segun el mapa del sistema de Brodmann.

Segun la teoria actual se puede considerar que la corteza motora primaria y la corteza pre-
motora contienen un diccionario de movimientos (un lexicén) a partir del cual se seleccionan
los més apropiados. Estas regiones reciben instrucciones de la corteza prefrontal, que elabora
planes para los movimientos [21]].

En la década de 1950, Wilder Penfield utiliz6 la estimulacion eléctrica para hacer un
mapa de la corteza de pacientes conscientes que iban a someterse en neurocirugia. Penfield
observd que la mayoria de los movimientos inducidos por sus experimentos eran desenca-
denados por la estimulacién de la circunvolucién precentral, también conocida como érea 4
de Brodmann, regién que, debido al papel que desempefia en el movimiento se denomina

actualmente, corteza motora primaria. Penfield también obtuvo evidencia de que se puede



producir movimiento estimulando la regién dorsal de la corteza premotora. Este autor re-
sumi6 sus descubrimientos haciendo dibujos de partes del cuerpo para representar las dreas
de la corteza motora primaria y la corteza premotora donde la estimulacion hacia que esas
partes se movieran [22]. El resultado fue un hominculo (persona pequefia) extendido en
la corteza motora, como se ilustra para la corteza motora primaria en la figura 2.3l Como
el cuerpo es simétrico, cada hemisferio contiene la representacion de una imagen relativa-
mente en espejo de ese homtnculo. La caracteristica més notable del homunculo motor es
la desproporcion de sus partes corporales, en comparacion con las los tamafios relativos del
cuerpo propiamente dicho. Estas distorsiones de tamafio se deben a que las partes grandes de
la corteza motora regulan las manos, dedos, labios y lengua, dindonos un control motor muy

exacto sobre esas partes del cuerpo [21].
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Figura 2.3 Homunculo de Penfield.



2.1.3 Ritmos cerebrales

En las personas adultas sanas, las amplitudes y frecuencias de las sefiales EEG cambian
de un estado a otro, tales como la vigilia y el suefio. Las caracteristicas de las ondas tam-
bién cambian con la edad. Hay cinco grandes ritmos cerebrales que se distinguen por sus
diferentes rangos de frecuencia. Estas bandas de frecuencia de baja a alta frecuencia, respec-
tivamente se llaman alfa (o), theta (0), beta ([3), delta (0) y mu (1). Respecto a los ritmos
delta (0.5-3.5 Hz) y beta (13-30 Hz) se encuentran principalmente en la region frontal de la
corteza cerebral, el ritmo beta se presenta en un estado de reposo con 0jos abiertos y el ritmo
delta se presenta en un estado de suefio profundo (adulto) y muy raras veces se pueden exper-
imentar en estado despierto. El ritmo theta (4-7 Hz) se genera en la region temporal durante
un estado de suefio o en meditacion profunda (fantasia, imaginacion e inspiracion creativa) y
el ritmo alfa (8-13 Hz) se localiza en la region parietal occipital y se produce en un estado de
reposo con ojos cerrados (la amplitud disminuye durante la atencién, especialmente visual,
y durante el esfuerzo mental). El ritmo mu (8-13 H z) se localiza en regiones centrales del
cerebro y se vincula a los sistemas sensorial y motor, sin relaciéon con lo visual ni con la
actividad mental. La amplitud de las sefiales se encuentra en el rango de 0 a 300 mV con un
ancho de banda de 0.5 a 100 Hz. La mayor parte del tiempo son asincronas y no tienen un
patrén. La aplicaciéon de patrones se asocia con la existencia de patologias cerebrales o con

ciertas ondas de funcionamiento normal, como se muestra en la figura[2.4] [23]].

2.1.3.1 Colocacion del electrodo convencional

La Federacion Internacional de Sociedades de Electroencefalografia y Neurofisiologia
Clinica ha recomendado el establecimiento de electrodos convencionales (configuracién 10-
20), constituido por 21 electrodos (con exclusion de los electrodos 16bulo de la oreja), como

se muestra en la figura2.5] A menudo los electrodos del 16bulo de la oreja llamados A1y A2,
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Figura 2.4 Formas de ondas cerebrales.

conectados respectivamente a los 16bulos de las orejas izquierda y derecha, se utilizan como
los electrodos de referencia. El sistema 10-20 considera algunas distancias constantes me-
diante el uso de puntos de referencia anatoémicos especificos de la cual se realiza la medicién

y luego utiliza 10 0 20% de la distancia especificada como el intervalo de electrodo [24]].

2.2 Procesamiento digital de seiales EEG

El procesamiento de sefiales digitales se concentra en la representacion, transformaciéon
y manipulacién de sefiales, y de la informacidn que ellas contienen. Para la interpretacion
de las sefiales EEG se requiere el tratamiento de la sefial, por lo que se aplica un proce-
samiento digital previo (filtrado, extraccion de caracteristicas, etc.) seguido por un sistema

de reconocimiento de patrones que produzca una representacion simbolica [25].
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electrodos.

2.2.1 Cancelacion de artefactos

A menudo es dificil de comprender y detectar los ritmos cerebrales de los electroence-
falogramas del cuero cabelludo, incluso con ojos cerrados debido a que son muy susceptibles
de ruido y artefactos. Los principales artefactos se pueden dividir en artefactos relacionados
con el paciente (fisiolégica), como el parpadeo y movimiento de ojos, y del sistema que son
las interferencias 60 Hz de la fuente de alimentacion, la fluctuacién de impedancia, defectos
de cable, ruido eléctrico de los componentes electronicos, y las impedancias desbalanceadas
de los electrodos. La aplicacion de filtros permite disminuir el ruido y las interferencias sin
producir ningin cambio o distorsién de las sefiales [24]].

En el procesamiento de sefiales, el ventaneo es una funcién matematica usada con fre-
cuencia en el andlisis y el procesamiento de sefiales para evitar las discontinuidades al princi-
pio y al final de los bloques analizados, también suele emplearse cuando el anélisis se centra

en una sefal de longitud voluntariamente limitada [26]].
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2.2.2 Extraccion de caracteristicas en el dominio del tiempo y frecuencia

2.2.2.1 Transformada wavelet discreta

A partir de una sefial electroencefalografica se pueden obtener los ritmos de la sefial y la
energia contenida en cada uno de estos ritmos [27]]. La transformada wavelet permite obtener
la representacion en diferentes rangos de frecuencia de una sefial [28]], y la relacion entre
los rangos obtenidos y los ritmos de la sefial se realiza aplicando los siguientes principios

(29, 30]:

e cdlculo de los coeficientes wavelet, consiste en aplicar la transformada wavelet disc-
reta (por sus siglas en inglés Discrete Wavelet Transform DWT) en varios niveles de
descomposicion. Cada nivel de descomposicion de la transformada wavelet divide el
ancho de banda inicial en dos anchos de banda, uno correspondiente a la parte alta y

otro correspondiente a la parta baja.

e seleccion de los coeficientes: una vez calculados los coeficientes de la sefial para di-
ferentes niveles de descomposicion, se debe aplicar este proceso, el cual consiste en
seleccionar solamente los coeficientes que superen un ancho de banda determinado
para considerarlos en la reconstruccion de la sefal, mientras que los coeficientes por

debajo de este umbral se eliminan.

e reconstruccion de la sefial a partir de los coeficientes seleccionados: este procesos
es inverso a la descomposicion de la sefial y comprende dos pasos: sobremuestreo y
filtrado de los coeficientes utilizando filtros pasa bajas y pasa altas de reconstruccion.
La reconstruccion se realiza con todos los coeficientes de los niveles de descomposicion
de salida de los filtros pasa altas y coeficientes del dltimo nivel de salida del filtro pasa

bajas.
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2.2.2.2 Transformada rapida de Fourier

La transformada rapida de Fourier (por sus siglas en inglés Fast Fourier Transform FFT),
es un algoritmo eficiente que permite ahorrar célculos y evaluar de manera rdpida la Trans-
formada Discreta y su inversa.

La transformada rapida de Fourier FFT es un algoritmo que reduce el tiempo de calculo
de n? pasos a n.logy(n). El tGnico requisito, es que el ndmero de puntos (N) en la serie tiene
que ser de una potencia de 2 (2" puntos). El algoritmo de la FFT, se define en la ecuacién

N .
2UTE (1)
X(k) = Zefﬁp(—%)% Ve parak =0,1,..,N — 1 @2.1)
j=1

La transformada rdpida inversa se puede calcular con al menos n.log,(n) operaciones y
estd definida en la ecuacién[2.2] [[12] 31].

P& 0N\~
z(j) = N Zx(k:)exp (——) ,parak =0,1,.... N — 1 2.2)
N

2.2.3 Extraccion de caracteristicas espaciales

La contaminacién de las sefiales de EEG con una variedad de diferentes artefactos como
EOG (por sus siglas en inglés electrooculography EOG) o EMG es una cuestion importante
en el anélisis de datos de EEG. La resolucion espacial de sefales de EEG se ve comprometida
debido al volumen de conduccién a través del cuero cabelludo, el craneo y otras capas del
cerebro. En el campo de la investigacion BCI, estos factores influyen en la precision de la
clasificacion de la actividad relacionada con la tarea. Para hacer frente a estos problemas, los
datos del EEG multicanales, son tratados con un filtro espacial que produce una combinacién

lineal de los canales de EEG optimizando las caracteristicas extraidas de dicha combinacion.
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Las caracteristicas se extraen de la combinacion lineal de los canales mediante el analisis
de componentes principales (por sus siglas en ingles Principal Component Analisys PCA)

[33],134].
2.2.3.1 Analisis de componentes principales

El PCA realiza una transformacion lineal, encontrando un nuevo sistema de coordenadas
a partir del conjunto original de datos. En este nuevo sistema de coordenadas la varianza de
mayor valor del conjunto de datos es capturada por el primer eje, llamado primer componente
principal (por sus siglas en inglés Principal Component PC); la segunda mayor varianza es
capturada por el segundo eje, y asi sucesivamente. Para construir esta transformacion lineal
se debe construir primero la matriz de covarianza o la matriz de coeficientes de correlacion
[9]. Este criterio indica que los valores propios asociados a cada PC y superiores a uno se
incluirdn en el nimero de PC’s que capturen la mayor variabilidad de los datos con la menor

pérdida de informacién [[10].

2.2.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales (por sus siglas en inglés Artifitial Neuronal Networks ANN) se han
hecho muy populares debido a la facilidad en su uso e implementacién y la habilidad para
aproximar cualquier funcion matematica. Las ANN, con su marcada habilidad para obtener
resultados de datos complicados e imprecisos, pueden utilizarse para extraer patrones y detec-
tar tramas que son muy dificiles de apreciar por humanos u otras técnicas computacionales.
Segun Skapura la definicion de una ANN es la siguiente: "Las redes neuronales son conjun-
tos de elementos de cédlculo simples, usualmente adaptativos, interconectados masivamente
en paralelo y con una organizacion jerarquica que le permite interactuar con algin sistema
del mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico". En general, se puede encontrar

que una ANN se suele caracterizar por tres partes fundamentales: la topologia de la red, la
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regla de aprendizaje y el tipo de entrenamiento [36]]. Las ANN, gracias al masivo paralelismo

de su estructura, gozan de una serie de ventajas:

e aprendizaje adaptativo, capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entre-

namiento o una experiencia inicial

e autoorganizacion, una red neuronal puede crear su propia organizacion o representacion

de la informacién que recibe durante la etapa de aprendizaje

e tolerancia a fallos, gracias a poseer la informacién distribuida o via informacion redun-
dantes de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,

incluso sufriendo dafios considerables

e capacidad de generalizacidn, ante la entrada de datos nuevos es capaz de producir re-
sultados coherentes de acuerdo con la naturaleza del problema para el cual han sido

entrenadas

e operacion en tiempo real, el computo neuronal puede realizarse en paralelo, bien via
software o mediante mdquinas especiales para obtener esta ventaja (hardware masiva-

mente paralelo).
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Capitulo 3

Antecedentes y estado del arte

Las publicaciones existentes demuestran que, conectando electrodos de forma no invasiva
sobre el cuero cabelludo en la corteza motora, es posible registrar seiiales EEG de movimien-
tos de las extremidades superiores y ademads que es posible registrar en el EEG un estado de
planeacion antes de la ejecucion de los movimientos [S7,14]. La sefial EEG, requiere de una
etapa de adquisicion y una de procesamiento, para la identificacién de los patrones que de-
terminan el tipo de movimiento. En [38] se ha demostrado que la velocidad con que el sujeto
mueve la extremidad superior, también es registrada durante la adquisicion de la sefial EEG,
por lo que para este trabajo se definié un protocolo de adquisicidon que considera este factor.

El procesamiento de la sefial se divide en cuatro etapas que actian de forma secuencial:

1. Cancelacion de artefactos. Las sefiales EEG con frecuencia presentan artefactos de-
bido a otros tipos de actividades eléctricas producto del movimiento ocular y muscular
o el producido por la linea eléctrica, para hacer frente a este problema los estudios

realizados han hecho uso de los filtros Notch y filtros pasa banda [39, 40, 41, 42].

2. Extraccién de caracteristicas en el dominio de la frecuencia. Existen técnicas para

traducir la sefial cerebral de entrada en un conjunto de caracteristicas espectrales, como



los modelos autorregresivos [43]] adaptativos, el método de Welch [44], la FFT [45] y

la mas usada transformada wavelet [46, 147]].

3. Extraccién de caracteristicas espaciales. Un método que puede ser utilizado en esta
etapa, ademas de la seleccion de electrodos, consiste en aplicar algoritmos de filtrado
espacial; por ejemplo, el filtro laplaciano, el algoritmo de patrones espaciales, el anali-

sis de componentes independientes (ICA) y PCA [48, 49].

4. Clasificacion de los patrones de movimiento. Para esta etapa existen métodos, como
ecuaciones lineales, andlisis de discriminante lineal (LDA) [47]], anélisis de discrimi-
nante de Fisher (FDA) [50], maquinas de soporte vectorial y el mas usado redes neu-

ronales [51} 52].

Como ya se menciono en la etapa nimero dos, las herramientas como lo es la DWT y la
FFT se han implementado en la clasificacién de seiales EEG de forma exitosa, por lo que
para este trabajo se hard uso de ellas en conjunto con PCA y ANN para la identificacion de

patrones de movimiento.
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Capitulo 4
Desarrollo

4.1 Solucién propuesta

Desarrollar un sistema de adquisicion para la obtencion de registros EEG durante la ejecu-
cién de movimientos reales de las extremidades superiores siguiendo un protocolo definido,
descrito en la seccién 4.2.1] Este sistema consta de la tarjeta de adquisicion ADS1299EEG-
FE de Texas Instruments para la obtencién de registros EEG. Los registros EEG deberan ser
almacenados en archivos Excel 2015 mediante la plataforma de Labview 2012 e importados
a la de MATLAB R2015a para continuar con su procesamiento. Debido a que la sefial EEG
es una sefial no estacionaria, no lineal, de una magnitud muy pequeiia y cuyas propiedades
varian en funcidn del tiempo analizado, se aplicard un procesamiento digital conformado por
la cancelacion de artefactos por medio de filtros digitales, la obtencion de caracteristicas en
frecuencia, para acotar las frecuencias en funcion de la banda de frecuencias de interés, ritmo
mu, con la FFT y la DWT, la obtencidn de caracteristicas espaciales con el PCA vy la clasi-
ficacién con ANN. En la figura se muestra un diagrama a bloques general del sistema a

desarrollar.



ADQUISICION DE LA SENAL
EEG con ¢l ADS1299EEG-FE
y almacenamiento de sefales en
archivos *“.x/s”

Actividad cerebral
(Sefial EEG)

Figura 4.1 Diagrama a bloques del sistema de adquisicion y clasificacién de sefiales

PROCESAMIENTO DE LA
SENAL EEG DIGITALIZADA

Obtencion de las

Cancelacion de

Artefactos caracteristicas

*Técnicas de
extraccion de
caracteristicas.

* Interferencias
fisiologicas.

Traduccion de
caracteristicas

+Técnicas de

clasificacion.

MATLAR

electroencefalograficas para la identificacién de movimientos reales de las extremidades superiores.

4.2 Adquisicion de las seiiales EEG

4.2.1 Protocolo para la adquisicion de las seiiales EEG

El objetivo del proceso de seleccion de los sujetos de prueba es determinar si se encuen-

tran en condiciones adecuadas para poder registrar su EEG mientras realiza diversas secuen-

cias de movimiento. Para la seleccion de sujetos de prueba, a cada uno de los candidatos se

les dio a llenar un formato (véase el apéndice[A.3)) considerando los siguientes criterios:

e Criterios de inclusion. Se consideraron a los sujetos de prueba que se encuentran

entre los 20 y 30 afios de edad capaces de comprender y respetar las instrucciones

orales y visuales, indicadas en el procedimiento. Ademads, estos sujetos de prueba se

deben evaluar como candidatos si cuentan con antecedentes patoldgicos relevantes y/o

sin antecedentes de traumatismos craneoencefalicos.
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e Criterios de Exclusiéon. No se incluyeron al protocolo personas con antecedentes de
traumatismos craneoencefdlicos, informacion patoldgica relevante, como alguna en-
fermedad neuroldgica, psiquidtrica y/o toxico-metabdlica. Ademads, se excluyeron a
las personas que no respetaron las indicaciones previas al registro EEG. Los registros
EEG que no se concluyeron por falta del cumplimiento en relacién con el entorno o

por alguna falla técnica también fueron excluidos.

Las indicaciones para los sujetos de prueba que realizaron el registro EEG fueron: ca-
bello limpio y seco, sin productos capilares, sin joyeria, tomar el medicamento habitual con
normalidad en su caso, realizar comidas habituales, haber dormido minimo seis horas el dia
anterior al registro y no haber ingerido bebidas alcohdlicas una noche anterior al registro
EEG. A cada sujeto de prueba se le explico de forma detallada en qué consistia esta investi-
gacion y bajo su consentimiento se procedi6 a la firma del informe (véase el apéndice [A.5).
Debido a que al realizar las secuencias de movimiento el sujeto necesita concentracion se
consideré un ambiente controlado, libre de ruido visual y auditivo, limpio, y un asiento c6-
modo. Debido a que al realizar las secuencias de movimiento el sujeto necesita concentracion
se consideré un ambiente controlado, libre de ruido visual y auditivo, limpio, y un asiento
comodo.

El sistema de adquisicion de las sefiales EEG utilizadas para este proyecto, fue disefiado
con la implementacién de una gorra Electro-Cap mediano con un sistema internacional 10-
20, un electrodo de oreja, el PDK ADS1299EEG-FE, una laptop con el software (LabView
y MATLAB) necesario para la adquisicion y el andlisis de las sefiales EEG, un monitor de
computadora, unas bocinas y una video cdmara , figura4.2]

Para la adquisicion de la sefial EEG se conectaron 8 electrodos al ADS1299EEG-FE. Los
8 electrodos se conectaron sobre el cuero cabelludo de acuerdo al sistema internacional 10-20

y la referencia se coloc6 en el 16bulo derecho, como se muestra en la figura 4.3
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Figura 4.3 Conexiones del sistema de adquisicidn de la sefial EEG.

El firmware del PDK ADS1299EEG-FE fue modificado con el fin de poder usar mar-
cadores durante la adquisicidn para poder identificar el término e inicio de cada movimiento.
Estos marcadores de tiempo (segundos) estuvieron sincronizados con el almacenamiento de

las sefiales EEG en archivos “.xls”’con el fin de que fuera mas accesible, organizada y certera
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la identificacién de patrones de moviendo de las extremidades superiores. Ademds de modi-
ficarse de tal forma que se fuera generando una base de datos con los archivos “.zls”’con los
movimientos ejecutados por los sujetos de prueba y los marcadores de tiempos (en segundos)
generados durante la adquisicion en archivos “.mat”.

Durante la adquisicidn el sistema se mantuvo aislado al conectar la tarjeta ADS1299EEG-
FE a cuatro baterias doble A de 1.5 V cada una, la laptop se mantuvo con su bateria interna
y lo unico que se conect6 al toma corriente fue el monitor empleado para la visualizacién de
las secuencias de movimiento.

Para la adquisicién de la sefial EEG se le pidi6 a cada uno de los sujetos presentarse
después de las 8 y antes de las 13 horas del dia para evitar que el sujeto de prueba perdiera
la concentracion por factores como el hambre y el suefio. A cada sujeto de prueba se le pidid
sentarse en una silla con descansa brazos, en posicion erguida y con los brazos a los costados,
frente a un monitor en el cual se muestra un dibujo animado que sirve como guia durante la

ejecucion de las secuencias de movimiento, figura 4.4

Figura 4.4 Posicién del sujeto de prueba durante la adquisicién de la sefiales EEG
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El procedimiento del sistema es conectar los electrodos de la gorra al canal correspon-
diente de la tarjeta ADS1299EEG-FE y el electrodo de oreja a la referencia, conectar la tarjeta
ADS1299EEG-FE, las bocinas y el monitor a la laptop, hacer un chequeo general del sistema,
colocarle la gorra y el electrodo de oreja a la persona (a cada electrodo empleado en las prue-
bas se le suministro gel conductor por medio de una jeringa con aguja sin punta), el sujeto
de prueba debe realizar un entrenamiento previo que consta de una sincronizacién en tiempo
del sujeto con la animaciodn, al realizar las secuencias de movimiento, una vez entrenado el
sujeto se comienza con la adquisicién de la sefial.

Cada secuencia de movimiento inicia con un beep agudo que ayuda a que el sujeto iden-
tifique el inicio de la secuencia, un estado de reposo de 15 segundos para dar tiempo a que el
sistema se estabilice y la persona se relaje, una onda auditiva (voz) que indica los movimien-
tos a ejecutar, un beep grave que indica el inicio del movimiento 1 con una duracién de 10
segundos, un beep grave que indica el término del movimiento 1 y el inicio del movimiento
2 de una duracién de 10 segundos, un beep grave que le indica al sujeto que puede volver a
su estado de reposo y un beep agudo que indica el término de la secuencia, figura|4.5] Cada
secuencia de movimiento fue grabada con una video cdmara y monitoreada por una persona
dedicada a analizar el momento de la ejecucion de cada movimiento.

Todas las secuencias de movimiento primero se ejecutaron con los ojos abiertos y después
con los ojos cerrados, esto con el fin de analizar si era factible realizar la clasificacion de
movimientos reales con ojos abiertos a pesar de los artefactos generados por el parpadeo
que se presentan con normalidad durante las pruebas. La base de datos se generd con las
secuencias que fueron ejecutadas por cada uno de los sujetos, Tabla 4.1}

Tomando como referencia los criterios de selecciéon mencionados al inicio de esta seccién
y de acuerdo a la orientacion recibida en el Instituto Nacional de Rehabilitacion, se establecid
un nivel de eliminacién para cada uno de los 24 sujetos, el cual define cuales sujetos serdn

seleccionados para el procesamiento y cudles serdn eliminados. Los pardmetros para obtener
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Figura 4.5 Diagrama de flujo del sistema de adquisicion de la sefial EEG.

este nivel de eliminacion son: enfermedades (p1), suefio (p2), irritabilidad (p3), estrés (p4),
operacion cerebral (p5), ajuste de gorra con electrodos (p6), rendimiento del sistema (p7),
visibilidad del sujeto (p8) y condiciones del ambiente para realizar las pruebas (p9). Cada
parametro fue evaluado en una escala del O al 3, siendo O el mds favorable y 3 el menos
favorable para la seleccion del sujeto. El nivel de eliminacién (NE) se obtuvo haciendo una

sumatoria de todos los parametros, ecuacién

NE =pl +p2+ p3+ pd + pd> + p6 + p7 + p8 + p8 + p9 4.1)

Los sujetos que presentan un nivel de eliminaciéon menor a 6, son los sujetos seleccionados
y los que presentan un nivel de eliminacion que va de 6 en adelante corresponden a los
sujetos discriminados en la etapa de procesamiento. Se defini6 de esta forma, debido a que

por arriba del nivel de eliminacién 6, los sujetos presentan un mayor nimero de parametros
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Tabla 4.1 Secuencias de movimiento realizadas durante la adquisicién de las sefiales EEG.

No.| Estado1 | Movimiento 1 Movimiento 2 Estado 2

1 Reposo Flexion extremidad supe- | Extension extremidad su- | Reposo
rior derecha perior derecha

2 | Reposo Flexion extremidad supe- | Extension extremidad su- | Reposo
rior izquierda perior izquierda

3 | Reposo Flexion codo derecho Extension codo derecho Reposo

4 | Reposo Flexi6n codo izquierdo Extension codo izquierdo | Reposo

5 | Reposo Pronacién mano derecha Supinacién mano derecha | Reposo

6 | Reposo Pronacion mano izquierda | Supinacion mano | Reposo

izquierda
7 | Reposo Cierre mano derecha Apertura mano derecha Reposo
8 | Reposo Cierre mano izquierda Apertura mano izquierda | Reposo

o bien un pardmetro significativo para la eliminacién. En la figura 4.6 se muestra que, de

los 24 registros de los sujetos de prueba, 16 cumplieron los criterios de inclusién para el

procesamiento de las sefiales EEG.

4.3 Procesamiento de las senales EEG

Al finalizar la adquisicion de las sefiales EEG durante 40 segundos para cada secuen-

cia de movimiento y con una frecuencia de muestreo de 1.4 kHz, se procedi6 a realizar el

procesamiento off-line de las sefiales EEG.
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Figura 4.6 Seleccion de sujetos de prueba con respecto a sus niveles de eliminacién.

4.3.1 Pre-procesamiento

Al finalizar la adquisicion de las sefiales EEG durante 40 segundos para cada secuen-
cia de movimiento y con una frecuencia de muestreo de 1.4 kHz, se procedi6 a realizar el

procesamiento off-line de las sefiales EEG.
4.3.1.1 Filtros

Se aplicé un filtro pasa bajas de décimo orden a 45 Hz debido a que el ancho de banda
correspondiente a la actividad eléctrica producto del movimiento ocular se encuentra por
arriba de los 50Hz, [52]]. Se aplicé un filtro Notch a 60 H z para eliminar el ruido provocado
por elementos externos al paciente, como lo es el producido por la linea eléctrica. Estos filtros
fueron aplicados directamente desde el software del kit de desarrollo AD1299EEG-FE. Con
el fin de eliminar la componente de corriente directa (por sus siglas en inglés Direct Current

CD), a cada sefial EEG se le resto el promedio de ella misma, esto se realiz6 siguiendo la

ecuacién 4.2 figura[d.7] [53].

27



K= % Zz]\il A;
w1 : promedio de la sefal.

N : nimero de muestras del EEG (2000 muestras).

A; = seiial EEG.
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Figura 4.7 Acercamiento de la sefial EEG llevada a O - ojos abiertos, canal 2.

4.3.1.2 Ventaneo

4.2)

La segmentacion de la sefial filtrada se realizé tomando como referencia los marcadores

de tiempo de inicio y fin de cada ejecucion de movimiento del sujeto de prueba por medio de

un algoritmo generado en MATLAB R2015a, figura4.g]
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Figura 4.8 Marcadores de tiempo en sefial EEG filtrada de la secuencia 1 de movimientos con ojos
abiertos.

Después de haber identificado las muestras de la sefal correspondiente a los marcadores
de tiempo se procedio a realizar la segmentacidn para tomar 3 segmentos de 2 segundos para
el estado de reposo y 3 segmentos de 2 segundos para cada ejecucion del movimiento. Se
evitaron los primeros y udltimos 2 segundos de cada ejecucion de movimiento y de reposo
debido a que en [54]] mencionan que existe un periodo de la planeacién del movimiento antes
de ejecutarlo y/o imaginarlo. Los segmentos que se obtuvieron de cada sefial de 40 segundos

y que se analizaran son:

e estado de reposo 1-segmento 1: 3 a 5 segundos
e cstado de reposo 1-segmento 2: 5 a 7 segundos

e estado de reposo 1-segmento 3: 7 a 9 segundos
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e movimiento 1-segmento 1: 18 a 20 segundos
e movimiento 1-segmento 2: 20 a 22 segundos
e movimiento 1-segmento 3: 22 a 24 segundos
e movimiento 2-segmento 1: 28 a 30 segundos
e movimiento 2-segmento 2: 30 a 32 segundos
e movimiento 2-segmento 3: 32 a 34 segundos

e cstado de reposo 2-segmento 1: de 37 a 39 segundos

El ventaneo se utiliza con el fin de evitar que las discontinuidades introducidas al analizar
s6lo una fraccion de la sefal o al introducir muestras con un valor cero que introduzcan com-
ponentes de alta frecuencia en el espectro, que son mds bien artificio de las discontinuidades
introducidas y no pertenecen a la sefial. En la figura 4.9) se muestra la aplicacién de las
ventanas (haming, hanning, blackman, chebwin, kaiser y barthannwin) a la sefial EEG co-

rrespondiente al movimiento 1, canal 2, persona 1 con ojos abiertos.

4.3.2 Extraccion de caracteristicas

Con el objeto de encontrar la técnica de extraccidn de caracteristicas predominantes para
la identificacion de patrones de movimiento en las sefiales EEG, se realizé un andlisis en el

dominio del tiempo mediante la FFT y DWT.
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Figura 4.9 Ventaneo de la sefial EEG.

4.3.2.1 Transformada rapida de Fourier

Para calcular el contenido en frecuencia de la sefial EEG muestreada se calcul6 la FFT

por medio de la ecuaciéon 4.3}

. — —iorik
X(y) = % iV:Ol x(k).e N
donde,j =0,1,..N — 1

x(k) : muestras de la seial.

(4.3)

N : numero de muestras del EEG (2000 muestras).
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Con la transformada X(j) se obtiene un estimador de la densidad espectral, conocido como

periodograma, y que esta dado por:

S(j) = %X ()P
donde, j=0,1,..,N—1 4.4)

A

S(j) : periodograma del EEG x(k)

El estimador 4.4] presenta un sesgo que disminuye al incrementar el nimero de muestras
N y una varianza proporcional al cuadrado del espectro real. Para mejorar la estimacion se

utiliza el periodograma modificado que consiste en un promedio de periodogramas:

Sin) = 1 Xita Si(n)

donde,n =0,1,..M — 1

) 4.5)
S!(n) : periodograma para cada uno de los L

segmentos en que se dividio el registro.

El EEG original de longitud N= 2000 se divide en L segmentos de longitud M cada uno
(N=L.M.) [54,55]. Para cada segmento se obtiene el periodograma ec. y posteriormente

se promedian los L periodogramas como seiiala la ec. 4.5}

En la figura4.10] se muestra el periodograma resultante de la sefial EEG (ventana kaiser,
debido a que en la tabla 4.2 muestra el mayor porcentaje de clasificaciéon con respecto a las

demds ventanas, persona 1, canal C3, movimiento flexién extension codo derecho con ojos
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abiertos) en el que se puede observar que existe energia sobre la banda de frecuencia de 8
Hz-13 Hz correspondiente al ritmo mu, lo cual demuestra que es posible encontrar patrones

de movimiento mediante la sefiales EEG aplicando transformada rdpida de Fourier.

-10t ) ) _Senal EEG . . ) ) 107 Periodograma de la Sefal EEG
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Figura 4.10 Transformada rdpida de Fourier aplicada a la sefial EEG.

4.3.2.2 Transformada wavelet discreta

La aplicacion de la DWT, comprende tres partes: cdlculo de los coeficientes wavelet, se-
leccién de coeficientes y reconstruccion de la sefial a partir de los coeficientes seleccionados
[S6], esto con el fin de identificar si no hubo pérdida de informacién durante la transforma-

cion.

Calculo de coeficientes wavelet.

En el presente trabajo se aplica la DWT con 8 niveles de descomposicion, utilizando
como wavelet madre una Daubechies de tercer orden (db3), esto debido a sus propiedades

de soporte compacto (duracion finita), ortogonalidad y asimetria [57, 158,159, 160]. El nimero
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maximo de niveles de descomposicion se basa en la frecuencia de muestreo utilizada en el
proceso de digitalizacion de la sefial EEG (1.024 kHz). A cada nivel de descomposicién le
corresponde un vector mediante la convolucion de la sefial con la carga del filtro paso bajo
(LPF) para los coeficientes de aproximacion y otro con el filtro paso alto (HPF) para los
coeficientes de detalle, obteniendo asi una disminucién de la resolucion para cada una de las
ventanas en cada uno de los canales, personas y movimientos. La figura .11] muestra las
frecuencias correspondientes a cada uno de los niveles de descomposicion, tomando como
referencia la sefial EEG acondicionada con la ventana kaiser, de la persona 1, canal C3,

movimiento flexién extension de la extremidad superior derecha con ojos abiertos.

SENAL EEG
I_\ t miTd ’ ‘.|" 1 m |_£
LPF 1/ \f 1 HPF

Nivel 1
256 -512 Hz » v
HFF ‘ ™ | 1
Nivel 2 e N T e y e
128 -256 Hz o AA
HFF] - :
Nivel 3 - § e i I T
64 - 128 Hz il
Nivel 4 Y — o, Sk
32-64Hz ] - |
arr]/ | we
e r————— =
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Nivel 6 - J ]
8-16Hz i i
HPF |
Nivel 7 - gl e 1 —
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s e y ==
Nivel 8 -

2-4Hz 4

Figura 4.11 Niveles de descomposicién de la DWT con sus respectivas frecuencias.
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Seleccion de coeficientes

Para una correcta eleccion de los coeficientes wavelet se considerd la banda de frecuen-
cia mu que va de 8 a 13 Hz, ya que se presenta en las sefiales EEG cuando se realiza un
movimiento de las extremidades del cuerpo. El nivel de descomposicion 6 abarca las fre-
cuencias de 8 a 16 Hz, por lo que los coeficientes del nivel de descomposicion 6 son los

correctos para la reconstruccion de la sefial EEG.
Reconstruccion de la sefial EEG a partir de los coeficientes seleccionados.

La transformacion y reconstruccion de la sefial EEG se realizé para las 16 personas y
los 2000 datos por cada ejecucion de movimiento, con sus respectivas mediciones. La se-
cuencia de la sefial original co(n) se reconstruyé a partir de las secuencias de coeficientes de
aproximacion c¢;(n) y de los coeficientes wavelet d;(n) con 0<i<M, donde i=M es la menor

resolucién en la descomposicion [61]].

La aproximacion discreta ¢;_1(n) en el nivel de descomposicién 6 se obtuvo con la suma
de dos convoluciones, una entre la aproximacién discreta ¢;(n) y el filtro pasa bajas p(n) y

otra entre los coeficientes wavelet d;(n) y el filtro pasa altas q(n), ec.

Ci—l(n) = <Pi—1f7 ¢i—1,n>
= > . Ci(K) (i, Pic1) + 2 di( k) (Vigy Gim1n) (4.6)
=273, ai(k)p(n — 2k) + 272 3, di(k)q(n — 2K)
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Con el fin de verificar la reconstruccion de la sefial original, se calcul6 el error con la

distancia euclidiana de la sefial original P y la sefial reconstruida Q, siguiendo la ecuacién

[62].

dE(P’ Q) = \/(pl - Q1)2 + (pg - q2)2 + ...+ (pn — qn)Z =

4.3.2.3 Anailisis de componentes principales

Los coeficientes de aproximacion 6, resultado de la DWT de la sefial EEG, se ingresaron
al PCA. Este PCA se realizd en base a la matriz de varianza-covarianza de los datos, obte-

niendo asi un nuevo sistema de coordenadas con respecto a los eigenvectores, PC’s [63]].

4.3.3 Clasificacion de patrones de movimiento

Para evitar redundancia en la informacion, se procedié a normalizar los datos obtenidos
en la etapa de filtrado y extraccion de caracteristicas de la sefial, en base a su valor mdximo y

minimo. La normalizacidn, en su forma estindar, se define en la ecuacién [.8] [69]:
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y — (x_ivmin)(d2_d1) + dl

Tmaz —Tmin

donde,
x : valor a normalizar (4.8)
(Tmaz, Tmin) : rango del valor de x

(dy,dy) : rango al que serd reducido el valor x

4.3.3.1 Red neuronal artificial del tipo perceptrén multicapa con retropropagacion

Para clasificar los 16 movimientos con una ANN del tipo Perceptron Multicapa con Retro-
propagacion, se utilizaron los datos normalizados. La regresion lineal, resultado de la red

neuronal, se calcul6 siguiendo la ecuacién 4.9

Y =mz+0 4.9)

Para calcular b y m se utilizé el principio de minimos cuadrados obteniendo las ecua-

ciones[4.10]y .11} donde x son los objetivos e y son las salidas de la red neuronal [29].

m — aniyz-—inyi
ny i — (o x)?

(4.10)

b— Zinw?—inZ:ciyi
ny ai— (3 w)?

(4.11)
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Los porcentajes de exactitud de la clasificacion, se obtuvieron contando los datos coinci-
dentes entre el vector de objetivos y de salidas de la red neuronal, considerando el nimero
de datos coincidentes se divide entre el total de datos del vector de objetivos. El resultado de

esta operacion es el porcentaje de exactitud de clasificacion.

El disefio del cédigo para la clasificacion de movimientos implementando la red neuronal
se realiz6 siguiendo el diagrama de flujo de la figura [4.12) En el diagrama de flujo, la tarea
a resolver es identificar los patrones movimientos reales de las extremidades superiores en
las sefiales EEG, los pardmetros a combinar son las épocas, la taza de aprendizaje y el error;
la arquitectura de la red se refiere al nimero de neuronas en la capa de entrada, la oculta
y la de salida, la informacién de entrada a la red neuronal son las caracteristicas obtenidas
de las técnicas empleadas y los datos de salida de la red se representan con el porcentaje
de exactitud que logré la red neuronal con los parametros seleccionados, cabe mencionar
que este procedimiento se realizé continuamente hasta obtener un porcentaje de clasificacion

mayor al 80%.
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Figura 4.12 Diagrama de flujo del c6digo generado para la identificacién de patrones de movimiento
en las seflales EEG por medio de una ANN.
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Capitulo 5

Pruebas

5.1 Pruebasrealizadas en el laboratorio con el sistema de adquisi-
cion ADS1299EEG-FE

Para poder validar los resultados obtenidos del sistema del laboratorio, se realizaron prue-
bas en el Instituto Nacional de Rehabilitacién con 6 sujetos. Con el fin de valorar la identi-
ficacion de los movimientos, se eligieron 6 de los 16 sujetos de las pruebas realizadas en el
laboratorio, cada uno con 5 canales, 16 movimientos con ojos cerrados, 16 movimientos con
ojos abiertos, reposo con ojos cerrados y reposo con ojos abiertos. Cada registro contiene
3 segmentos de prueba con una duracién de 2s para cada uno de los 32 movimientos y 4

segmentos de 2s para el estado de reposo.

Los movimientos considerados para las pruebas son: flexién extremidad superior dere-
cho, extension extremidad superior derecho, flexion extremidad superior izquierdo, extension
extremidad superior izquierdo, flexién codo derecho, extension codo derecho, flexién codo

izquierdo, extension codo izquierdo, pronacién mano derecha, supinacién mano derecha,



pronacién mano izquierda, pronaciéon mano izquierda, cierre mano derecha, apertura mano

derecha, cierre mano izquierda y apertura mano izquierda.

Considerando el primer parrafo de este capitulo, se tiene un total de “1530” sefiales EEG
(6 personas, 5 canales por cada una, 16 movimientos y 1 reposo, 3 segmentos por cada
movimiento de la persona). Con el filtrado, la segmentacion y haciendo una combinacién de
cada una de las 6 ventanas (hamming, hanning, blackman, chebwin, kaiser y barthannwin)
con un algoritmo de transformacion de la sefial y redes neuronales, se sigui6 con el siguiente

procedimiento:

1. ventaneo, FFT para la extraccién de caracteristicas y ANN para la clasificacién de

patrones de movimiento

2. ventaneo, DWT para la extraccion de caracteristicas y ANN para la clasificacion de

patrones de movimiento

3. ventaneo, DWT para la extraccion de caracteristicas, PCA para una mayor distribucion

de los datos y ANN para la clasificacion de patrones de movimiento

De acuerdo a la tabla[A.4] de la seccién [6.1]1a ventana kaiser dio un mejor porcentaje de
clasificacion para la mayoria de los segmentos, por lo que se empled para cada una de las

pruebas. En las pruebas realizadas se obtuvieron vectores de 29 caracteristicas para la FFT.

Para la DWT, la secuencia de la sefial original se reconstruyo, siguiendo la ecuacién [5.1]
de la seccion 4.3.2.2] a partir de las secuencias de coeficientes de aproximacién y de los

coeficientes wavelet, figura[5.1]
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Figura 5.1 Sefial EEG reconstruida a partir de los coeficientes obtenidos en el nivel de
descomposicion 6.

Considerando la ecuacién [4.7] de la seccién [4.3.2.2] las distancias euclidianas de la sefal
original y la reconstruida, se calcularon para 9 niveles de descomposicion y 16 sujetos de
prueba (véase el Apéndice [A.3|tabla[A.T)). Durante las pruebas realizadas se comprobé que,
aunque el error es muy pequefio, aumenta en proporcion a los niveles de descomposicion,
figura[A.T] Para la DWT se tomaron los coeficientes de aproximacién del nivel de descom-

posicion 6 y se obtuvieron vectores de 32 caracteristicas.

La DWT se us6 como una técnica de compactacién de informacién y los vectores resul-
tantes se utilizaron como datos de entrada para PCA. Para las pruebas del PCA, se definieron
5 canales como atributos y 16 movimientos como clases. En la figura[5.3(a)l se muestra que
existe poca dispersion de los datos para los dos primeros PC’s, lo cual lleva a considerar un
mayor nimero de PC’s, en la figura[5.3(b)] se muestra una linea curva indicando que la suma
de los porcentajes de varianza para 4 componentes fue mayor al 90%, por lo que se eligieron
4 componentes principales para reducir la dimensionalidad de la seiial EEG acondicionada

con la ventana tipo kaiser, 16 personas y 16 movimientos con ojos abiertos [64]].
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Distancias euclidianas de la sefial original y la sefal

reconstruida
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Figura 5.2 Distancias euclidianas de la sefial original y la sefial reconstruida para 9 niveles de

descomposicion y 16 sujetos de prueba.
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Figura 5.3 Transformacién lineal de seiales EEG por medio de PCA y su varianza.

Para conocer si era viable identificar los patrones de 16 movimientos de las extremidades

superiores, se llevo a cabo el siguiente procedimiento:
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1. como primer paso se ingresaron a la red neuronal los datos de un movimiento y re-
poso, después otro movimiento y reposo, y asi sucesivamente se fue intercambiando el

movimiento de entrada hasta clasificar cada uno de los movimientos contra el reposo,
2. después se ingresaron a la red movimientos de 2 en 2, después de 4 en 4,

3. después se ingresaron a la red 8 movimientos correspondientes a la extremidad superior
derecha, después solo los 8 movimientos correspondientes a la extremidad superior

izquierda,

4. y por dltimo los 16 movimientos.

NOTA: Este procedimiento se aplicé primero para movimientos con ojos cerrados y des-

pués para movimientos con 0jos abiertos.

Una vez obtenidos los resultados de salida de la red y teniendo los objetivos de prueba
de la clasificacion se procedi6 a calcular la sensibilidad (ec. [5.1)), especificidad (ec. [5.2)) y
exactitud (ec. [5.3) por medio de los falsos positivos (FP), falsos negativos (FN), verdaderos
positivos (VP) y verdaderos negativos (VN) [65,166]. Los verdaderos positivos corresponden
a los movimientos correctamente clasificados dentro de su clase, los falsos negativos son los
que no clasificé correctamente pero que pertenecen a esa clase. Los verdaderos negativos son
los no clasificados dentro de esa clase que pertenecen a otro movimiento y los falsos positivos
son los que clasificé errbneamente dentro de otra clase. Por lo anterior, la sensibilidad es la
tasa de movimientos correctamente clasificados dentro de su clase y la especificidad es la tasa
de los movimientos no clasificados dentro de esa clase que pertenecen a otro movimiento. La
exactitud define la capacidad de la red neuronal para clasificar correctamente los patrones de

movimiento.
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VP

. . . - - .1
Sensibilidad VP L FN (5.1)
e VN
Especi ficidad = VNP (5.2)
P N
FEzractitud = VE+V (5.3)

VP+FP+VN+ FN

5.2 Pruebas realizadas en la clinica con el sistema de adquisicion
g.BClsys

Las sefiales EEG utilizadas para el proceso de validacion fueron adquiridas en el Instituto
Nacional de Rehabilitacion (INR) de la Ciudad de México por medio del sistema de investi-
gacion para aplicaciones BCI, g.BClsys, de la marca g.tec medical engineering. Este sistema
cuenta con componentes de hardware y software necesarios para la adquisicién de datos en
tiempo real, andlisis fuera de linea y disponibilidad para neurofeedback. El amplificador de
este equipo, tiene un alto rendimiento y alta precision de biosefiales. A diferencia del sistema
ADS1299EEG-FE utilizado en laboratorio que cuenta con un muestreo de hasta 16 kHz el

sistema g.BClsys cuenta con un muestreo simultdneo de todos los canales de hasta 38,4 kHz.

El procedimiento de adquisicion de las sefales EEG en la clinica se ejecuté de la misma
forma que el del laboratorio, seccién excepto que en clinica solo se realizaron registros

a 6 personas y que las sefiales EEG fueron adquiridas entre las 14 y 20 hrs. del dia, cabe
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Figura 5.4 Posicion del sujeto de prueba durante la adquisicién de la sefial con el equipo g.BClsys.

mencionar que este cambio se realizé debido a la disponibilidad del equipo, figura[5.4] Para
el procesamiento de las sefiales EEG adquiridas en la clinica, se aplicaron los algoritmos

utilizados en la seccién[4.3] para la extraccién de caracteristicas y clasificacion.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Adquisicion de las seiiales EEG

Como ya se dijo en capitulos anteriores, las sefiales EEG son sefales complejas y no-
estacionarias, cuyas propiedades varian en funcion del tiempo analizado. Debido a ello, un
andlisis visual en el dominio del tiempo no permite extraer mucha informacién. Para corrobo-
rar lo anterior, en la figura[6.1]se muestra la sefial EEG adquirida con el sistema de la clinica
g.BClIsys de la persona 1 y el canal C3 correspondiente a la zona motora, donde visualmente
no se identifica qué sefial corresponde a una ejecucion del movimiento de pronacién mano
derecha o supinacion mano derecha. En este sentido, el andlisis espectral permite estudiar la
evolucion del contenido de frecuencias de las sefiales EEG, lo cual es muy util para encontrar

los ritmos mu y asi poder identificar patrones de movimiento.



Pronacion mano derecha

T T T T T T

20+ ft i\ ~
= :
E i \ P | U A AN
= \ \ { / ! Y I\ | | | \
o 0P \ | h | v Ay o ! J IJ
2 ! g / \ W ¥, o | \ W Voo
= / \ { Y | {
E 1 ¥ =
< 20 i /

-40 ! I I ! L | |

1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400
Tiempo (ms)
Supinacién mano derecha

a0 F T T T T T T
S 2r & p
E : A ~ - X v
= 1o P AL kN 8 /s Ii | ?
2 R R \/ T N L ST A \ |
= A Yo o 4
E A \
< -20 - |

-40 [ 1 1 | 1 1 I 1 i

1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400
Tiempo (ms)

Figura 6.1 Sefiales EEG - base de datos obtenida en la clinica.

Los resultados de las pruebas de clasificacion con las sefiales EEG segmentadas y las
ventanas tipo hamming, hanning, blackman, chebwin, kaiser y barthanwin, para cada uno de
las técnicas de extraccion de caracteristicas se muestran en la figura[6.2] (véase el Apéndice
[A.2] tabla[A.2)). En la figura[6.3] se muestra una comparativa de los resultados obtenidos de

la clasificacion al emplear diferentes herramientas para la extraccion de caracteristicas.

Seleccion de ventana

mSegmento1 mSegmento2 mSegmento3

100
. 98
§ 96
w94
& gp
90

< :

3 3
‘2@’ Q@' Q;\‘b-\"' & {\\\1‘@
Q)rb'
ventanas

Figura 6.2 Porcentajes de exactitud (PE) para cada una de las ventanas por segmento.
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Seleccion de la herramienta para la
obtencion de caracteristicas
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herramientas de extraccion de caracteristicas

Figura 6.3 Porcentajes de exactitud (PE) empleando diferentes herramientas de extraccion de
caracteristicas.

Como se menciond a priori, después de algunas pruebas (figura[A.4]y figura[6.2)), el mejor
porcentaje de clasificacion se presenté utilizando la ventana kaiser y DWT con PCA para las
bases de datos con 0jos abiertos y ojos cerrados, excepto para el segmento 3 que dio un mejor
porcentaje con la ventana chebwin para la base de datos con ojos cerrados, esta variacion

pudo haberse presentado a causa de algin artefacto como el movimiento ocular o muscular.

6.2 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccién de caracteristicas, las sefiales EEG utilizadas fueron preprocesadas con
un filtro Notch a 60 Hz y uno pasa bajas a 45 Hz, una segmentacion de 2000 ms para cada

movimiento, eliminacién la componente CD y la aplicacién de una ventana tipo kaiser.
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6.2.1 Transformada rapida de Fourier

La FFT se calculé para caracterizar, en el dominio de la potencia en los ritmos cerebrales,

las sefiales EEG preprocesadas.

Con el fin de reducir la informacién obtenida de la FFT, se procedi6 a realizar el grafico
estadistico “diagrama de caja y bigotes”, figura el cual utiliza 5 medidas estadisticas: el
valor minimo (Li), el primer cuartil (Q1), la mediana, el tercer cuartil (Q3) y el valor maximo
(Ls). El rango intercuartil (RIC), es la distancia entre el primer y tercer cuartil [67]].

Atipico —»o
max(X)|x = Ls

Ls =Q3 + RIC-1.5

Q3 (75%)
Mediana (50%) RIC=Q3-Q1
(50% de datos)
Q1 (25%)

Li= Q1 -RIC:1.5

T
1
1
1
-4 min(x)|x=Li

Figura 6.4 Diagrama de caja y bigotes.

Para la obtencién de este diagrama, se consideraron los resultados de la FFT, tomando
como datos de entrada los picos mds altos del espectro de frecuencias sobre el ritmo mu (8-
13 Hz). Con el fin de realizar una comparacion entre la base de datos generada con el sistema
de laboratorio y el sistema de clinica, se consideraron solo 6 de los 16 sujetos de prueba con
5 canales para cada uno de los movimientos, esto para tener el mismo nimero de sujetos de
prueba para todos los diagramas de caja, porque como ya se menciond anteriormente, la base

de datos obtenida en clinica se generd con 6 sujetos de prueba. Se generaron 2 diagramas de
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caja para los resultados de la FFT obtenidos con la base de datos generada en el laboratorio,
el primero corresponde a los movimientos con ojos cerrados y el segundo a los movimientos
con ojos abiertos, y 2 diagramas mds para los resultados de la FFT obtenidos con la base
de datos generada en la clinica, de igual forma uno para movimientos con ojos cerrados y
otro para movimientos con ojos abiertos, figuras [6.5] y [6.6] Los resultados obtenidos del
diagrama de caja para ambas bases de datos muestran que una caracteristica favorable para
la identificaciéon de movimientos es la mediana, debido a que varia con respecto al tipo de
movimiento.
Diagrama de caja
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(a) Diagrama de caja de movimientos con ojos cerrados.

Diagrama de caja
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(b) Diagrama de caja de movimientos con 0jos abiertos.

Figura 6.5 Diagramas de caja utilizando los coeficientes de la FFT - base de datos del laboratorio.
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Diagrama de caja
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(a) Diagrama de caja de movimientos con ojos cerrados.
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(b) Diagrama de caja de movimientos con ojos abiertos.

Figura 6.6 Diagramas de caja utilizando los coeficientes de la FFT - base de datos de clinica.

6.2.2 Transformada wavelet discreta

Una segunda técnica de extraccion de caracteristicas utilizada para este trabajo fue la
DWT. Para ello se utiliz6 como wavelet madre a una Daubechies de tercer orden (db3) y
los coeficientes del nivel de descomposicién 6, los cuales, para este trabajo, corresponden al

ritmo mu y ritmo alfa.
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En la tabla [6.1] el ritmo alfa se encuentra en el mismo nivel de descomposicion que el
ritmo de interés (ritmo mu), sin embargo, de acuerdo a la consulta bibliografica la presencia
de esta disminuye desaparece al abrir los 0jos o al concentrarse en una tarea [68], y como
para este trabajo el sujeto de prueba requiere estar concentrado en las indicaciones auditivas

y su mirada fija en la simulacién visual, no representard problema para la identificacién de

los patrones de movimiento.

Tabla 6.1 Niveles de descomposicion wavelet.

Niveles de descomposicion | Frecuencia (Hz) | Ritmo cerebral
4 32-64 gamma
5 16-34 beta
6 8-16 alfa, mu
7 4-8 theta
8 2-4 delta
9 0-1 delta

Para este trabajo, ademds de utilizar DWT como una herramienta de extraccion de carac-
teristicas, también se usé como medio de compactacion de informacion, con el fin de usar los

coeficientes wavelet como datos de entrada en PCA.

6.2.3 Analisis de componentes principales.

A continuacion, se muestran los mejores resultados obtenidos de la base de datos gene-

rada en el laboratorio y la base de datos generada en la clinica.
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6.2.3.1 Resultados de las pruebas realizadas en el laboratorio con el sistema de adquisi-
cion ADS1299EEG-FE

En el PCA se tomaron los datos resultantes de la DWT para obtener los eigenvectores
(componentes principales) de la matriz de covarianza, [33]. En el proceso de dispersion de
datos se seleccionaron 6 de los 16 sujetos, debido a que presentaron una variabilidad de datos
muy similar entre ellos, por lo que los sujetos seleccionados fueron: 2, 5, 6, 12, 13 y 15.
Se obtuvo una varianza del 95.72% con 4 componentes principales para o0jos cerrados y para
ojos abiertos se obtuvo una varianza de 95.0315% con 4 componentes principales, figura[6.7]
Debido a que las sefiales de movimientos con ojos abiertos contienen mads artefactos que con
ojos cerrados, estos datos tuvieron que ser estandarizados en base a la varianza (distancia de

una medicidn respecto a la media) [63]].

6.2.3.2 Resultados de las pruebas realizadas en la clinica con el sistema de adquisiciéon
g2.BClsys

Para el PCA se tomaron los datos resultantes de la DWT. A continuacién, se muestra la
variabilidad de los datos de la base de datos obtenida en la clinica, durante la ejecucién de
movimientos con ojos cerrados y con ojos abiertos, figura[6.8] Los datos con ojos abiertos
presentaron mejor variabilidad con los datos estandarizados con base en la varianza [29]. Para
el caso de ojos cerrados se obtuvo una varianza del 97.4% con 4 componentes principales y

para ojos abiertos de 98.1% con 4 componentes principales.
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Figura 6.7 Dispersion de los datos por medio de PCA - base de datos del laboratorio.

Debido a que en las figuras [6.7(a)} [6.7(c)} [6.8(a), [6.8(c), [6.7(b)} [6.7(d)], [6.8(D)] y [6.8(d)}

se muestra poca dispersion de los datos, se consideré aumentar el nimero de componentes

principales. Se decidieron 4 componentes principales debido a que el punto de inflexién
(el mayor aumento relativo) de la varianza entre un componente principal y el siguiente se

obtiene del tercero al cuarto, ademads, la suma de los porcentajes de varianza mayor al 90%.
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Figura 6.8 Dispersion de los datos por medio de PCA - base de datos de la clinica.
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6.3 Clasificacion con redes neuronales artificiales.

Para realizar la clasificacion se cred una red neuronal feed-forward backpropagation con

un algoritmo de aprendizaje “Levenberg - Marquardt backpropagation”, una capa oculta tipo
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“Hyperbolic tangent sigmoid” con 12 neuronas, una capa de entrada tipo “Symmetric satu-
rating linear” con 11 neuronas y una capa de salida con 16 neuronas. Para la seleccion de
neuronas y parametros para el entrenamiento y la validacion de la red neuronal, se realizaron
pruebas variando el nimero de épocas, después aumentando la taza de aprendizaje, siguiendo
con el aumento del nimero de neuronas y por tltimo disminuyendo el error. Con cada combi-
nacion de pardmetros y neuronas se realiz6 un promedio de porcentajes obtenidos después de
30 entrenamientos y pruebas El mayor promedio fue el indicador de que esos pardmetros
eran los mejores para la red neuronal. Los pardmetros de clasificacion para el entrenamiento
de la red neuronal para el sistema de adquisicion de la clinica y laboratorio son: 3500 épocas,

0.001 de error y una taza de aprendizaje de 0.02.

Durante las pruebas de las ANN entrenadas el porcentaje de exactitud mas alto de prueba
fue de 87.943% para la clasificacion de movimientos con ojos cerrados y 86.644% con ojos
abiertos para el caso de la base de datos generada en el laboratorio. figura|6.10, donde F,,

son los errores de las pendientes y Ej, los errores de interseccion. En las figuras [6.10(b)]

16.10(d)l6.11(b)[ y [6.11(d)l se muestran las sensibilidades y especificidades de la regresion

lineal, donde un mayor nimero de movimientos con 0jos abiertos muestran un menor por-
centaje de sensibilidad y especificidad en comparacién con los movimientos con 0jos cerra-

dos.
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Figura 6.9 Porcentajes de exactitud de 30 entrenamientos de datos de prueba.

Para la base de datos generada en la clinica, se tiene un porcentaje de exactitud de prueba

de 87.077% para la clasificacion de movimientos con ojos cerrados y 85.837% para los ojos

abiertos, figura[6.11] En las figuras [6.11(b)| y [6.11(d)] se muestran las sensibilidades y es-

pecificidades de la regresion lineal, donde un mayor nimero de movimientos con 0jos abier-

movimientos con ojos cerrados.

tos muestran un menor porcentaje de sensibilidad y especificidad en comparacién con los
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Figura 6.10 Regresion lineal - base de datos obtenida en el laboratorio.
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Figura 6.11 Regresion lineal - base de datos obtenida en la clinica.
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Con las matrices de confusion obtenidas de la clasificacion para la base de datos generada
en el laboratorio, se deduce que los movimientos con ojos cerrados menos identificados por
la red neuronal son los movimientos extension codo izquierdo y pronacion izquierda, y para
movimientos con 0jos abiertos son los movimientos extension extremidad superior derecha,
supinacién mano derecha y pronacién mano izquierda. Y para la base de datos generada en la
clinica, los movimientos con ojos cerrados menos identificados son los movimientos flexién
extremidad superior derecha y pronacion izquierda y con ojos abiertos los movimientos de

extension extremidad superior derecha, supinacion derecha, pronacién izquierda y apertura

izquierda, tabla[6.2] tabla[6.3] tabla[6.4]y tabla[6.5]
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Tabla 6.2 Matriz de confusién - ojos cerrados. Base de datos del laboratorio.

Clase

Flex Dcha
Ext Dcha
Flex Izda
Ext Izda
Flex BDcho
Ext BDcho
Flex Blzdo
Ext Blzdo
Prona Dcha
Supi Dcha
Prona Izda
Supi Izda
Cier MDcha
Apert MDcha
Cier Mlzda
Apert Mlzda

[

[\8)

3456

X

Porc

10 11 12 13 14 15 16 (%)

o R0 NN Nt A W -

e e S S
A i A W N =D

S O O O o O O O o o o o o o o v

o O O O O O O o o o o o o o & o

- o o O
S = O O O

S O O O O o e o o o
[y
[

S O O O o o o o o o o o o wm o o
[S—
S O O O O O o o o o o w

o O o o o o o o o ©

o O o o O

S O O O O O O O o «w o o o o o o

o o O

[S—

S O O O O o o o «we o o o

- o o O

o o o o

o O o o O N o

0 100
0 100
0 100
0
100
100
100
100
100
100

—_—

100
100
100
100
13 100

S O O O O W e O O o o o N o o o
S O O O o o o o o o o

S O O O O @ O o o o o o o o o o
S O O O ¢ O O O o o o o o o o o
S O O & O O O O o o o o o o o o©o
S O ¢ O O O O o o o o o o o o o
S 0 O O O O O o o o o o o o o o©o

87

62



Tabla 6.3 Matriz de confusion - ojos abiertos. Base de datos del laboratorio.

Clase

Flex Dcha
Ext Dcha
Flex Izda
Ext Izda
Flex BDcho
Ext BDcho
Flex Blzdo
Ext Blzdo
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Prona Izda
Supi Izda
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Tabla 6.4 Matriz de confusidn - ojos cerrados. Base de datos de la clinica.

Clase

Flex Dcha
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Flex Izda
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Tabla 6.5 Matriz de confusidn - ojos abiertos. Base de datos de la clinica.

Clase

Flex Dcha
Ext Dcha
Flex Izda
Ext Izda
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Capitulo 7

Discusion

Durante las pruebas realizadas, la sefial EEG fue de gran importancia para la identifi-
cacion de movimientos, debido a que tiene bandas de frecuencias especificas para los dife-

rentes movimientos de la extremidad superior que se analizaron en el trabajo.

Con respecto a los diagramas de caja obtenidos en las figuras [6.5] y [6.6] 1a mayoria de
los movimientos presentaron una mediana diferente entre si, excepto el movimiento de ex-
tension brazo izquierdo y extension brazo derecho con ojos cerrados, cierre y apertura mano
derecha con ojos abiertos de la base de datos del laboratorio y pronacién y supinacién mano
izquierda y supinacion y cierre mano derecha de la base de datos de la clinica. Al mismo
tiempo, la informacién de movimientos con ojos cerrados presentd una menor nimero de
datos atipicos que la informacién de movimientos con ojos cerrados, por lo que los diagra-
mas de caja mostraron una tendencia de un mayor porcentaje de exactitud en la clasificacion
para movimientos con 0jos cerrados que para movimientos con 0jos abiertos posiblemente
porque en el registro EEG con ojos abiertos se presentaron artefactos como el parpadeo de

ojos y la estimulacion luminosa que pudo haberse presentado durante las pruebas. Esto se



comprobd haciendo una comparacién entre los resultados de los diagramas de caja y los

resultados de la clasificacion de ANN.

Para hacer un andlisis vélido fue necesario evaluar todos los recursos graficos y no vi-
suales como un conjunto y poner especial atencién en la forma en que interactdan entre ellos.
Los resultados de las pruebas realizadas, tabla|A.4} mostraron que la DWT presenta un mejor
rendimiento que la FFT, esto pudo ser debido a que la FFT requiere un mayor nimero de

coeficientes que los seleccionados para este trabajo.

El PCA, resulté ser una herramienta dominante para la identificaciéon de patrones de
movimiento en las sefiales EEG, debido a que los mejores porcentajes de exactitud obtenidos
para la clasificaciéon de 16 movimientos, con ambas bases de datos (laboratorio y clinica),
resultaron estar por arriba del 80% de exactitud para los movimientos con ojos cerrados y

ojos abiertos.

En la clasificacién de movimientos con redes neuronales, de acuerdo a los resultados de
sensibilidad y especificidad, en las figuras [6.10]y [6.11] en promedio la especificidad tuvo un
mayor porcentaje que la sensibilidad, lo cual indica que la probabilidad de clasificar correcta-
mente los movimientos en su clase es mayor que la probabilidad de identificar un movimiento
en una clase que no le pertenece, esto seria favorable para una aplicacion real de una prétesis,
por ejemplo, ya que si el sistema llegara a confundir los movimientos, el sujeto realizaria

acciones erroneas que podrian llegar a provocarle accidentes.
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Capitulo 8

Conclusiones y perspectiva

De acuerdo a los resultados y a las discusiones expuestas a priori se puede afirmar con un
nivel de confianza de entre un 80 y 90% que las técnicas empleadas con el protocolo elegido
pueden clasificar un registro de EEG perteneciente a alguno de los 16 movimientos pertinente

al presente trabajo de investigacion correctamente dentro de la clase correspondiente.

Para el proceso de adquisicion de la sefial EEG se utiliz6 solo una gorra con electrodos de
talla mediana, por lo que faltaron gorras de diferentes tallas para los sujetos a registrar debido
a que se descartaron sujetos de las pruebas porque la gorra no les ajusto y los electrodos no

hicieron contacto y en el caso contrario los electrodos no quedaban en la posicion correcta.
Trabajo a futuro.

Con el cumplimiento de los objetivos delimitados y conclusién del presente trabajo, surge

la motivacidn para proyectos futuros, siendo los principales:



realizar una depuracién de los algoritmos que presentaron un mejor resultado en el
proceso de la identificacion de patrones de movimiento de las extremidades superiores
con el fin de trabajar con la adquisicion y procesamiento en linea, para asi poder aplicar

estos algoritmos en un BCI

aplicar diferentes herramientas de procesamiento, como QDA (por sus siglas en inglés
Quadratic Discriminant Analysis QDA), ICA (por sus siglas en inglés Independent
Component Analysis ICA) y/o Pardmetros de Hjorth, a la base de datos generada, tanto

para la extraccion de caracteristicas como para la clasificacién de movimientos

para reforzar los resultados obtenidos en este trabajo es preciso aumentar la base de

datos con el incremento del niimero de sujetos, de canales y de pruebas por sujeto.

adaptar la metodologia propuesta en este trabajo a la identificacion de movimientos
imaginados, primero para el caso de sujetos con su actividad locomotora normal, y
posteriormente, a sujetos que han sufrido de la amputacién de alguna de sus extremi-

dades superiores.
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Apéndice

A.1 Preprocesamiento de la seiial EEG
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A.2 Procesamiento de la seiial EEG
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A22 DWT
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A.2.3 DWT+PCA
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A.24 RNA
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A.3 Distancias Euclidianas

Tabla A.1 Distancias euclidianas de la sefial original y la sefial reconstruida para 9 niveles de
descomposicién y 16 sujetos de prueba.

weto 2 3 4 5 6 7 8 9

nivele

1 1E-15 | 4E-15 | 1E-14 | 1E-14 | 3E-14 | 6E-14 | 6E-14 | 7E-14 | 7E-14
2 6E-16 | 2E-15 | 8E-15 | 2E-14 | 4E-14 | 8E-14 | 7E-14 | 7TE-14 | 8E-14
3 S5E-16 | 2E-15 | 6E-15 | 1E-14 | 3E-14 | 7E-14 | 6E-14 | 7E-14 | 7E-14
4 6E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 4E-14 | 7E-14 | 7E-14 | 7E-14 | 8E-14
5 6E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 3E-14 | 8E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
6 6E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 3E-14 | 7E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
7 1E-15 | 5E-15 | 1E-14 | 2E-14 | 3E-14 | 8E-14 | 1E-13 | 2E-13 | 4E-13
8 1E-15 | 5E-15 | 1E-14 | 2E-14 | 3E-14 | 7E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
9 1E-15 | 5E-15 | 1E-14 | 1E-14 | 3E-14 | 8E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
10 7E-16 | 3E-15 | 8E-15 | 2E-14 | 4E-14 | 8E-14 | 8E-14 | 9E-14 | 9E-14
11 6E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 3E-14 | 6E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
12 8E-16 | 3E-15 | 8E-15 | 1E-14 | 4E-14 | 7E-14 | 8E-14 | 9E-14 | 9E-14
13 7E-16 | 3E-15 | 9E-15 | 2E-14 | 4E-14 | 8E-14 | 7E-14 | 8E-14 | 8E-14
14 6E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 4E-14 | 8E-14 | 7E-14 | 8E-14 | 8E-14
15 5E-16 | 2E-15 | 7E-15 | 1E-14 | 4E-14 | 7E-14 | 7E-14 | 7E-14 | 8E-14
16 5E-16 | 2E-15 | 6E-15 | 1E-14 | 2E-14 | 6E-14 | 1E-13 | 1E-13 | 2E-13
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A.4 Porcentajes de Exactitud de la combinacion de distintas he-
rramientas

Tabla A.2: Porcentajes de exactitud (PE) de la clasificacién con

respecto a las ventanas.

DWT/ojos | Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3

cerrados

Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming | 95.8269 | 36.72 94 46.599 96.6154 | 31.7526
Hanning 96.5769 | 36.8213 94.1923 | 32.2548 94.3846 | 32.4689
Blackman | 95.3077 | 38.5777 94.9692 | 36.6864 | 92.3462 | 44.4125

Chebwin 92.4038 | 43.61 88.3846 | 51.9972 | 93.0577 | 35.73
Kaiser 98.5385 | 29.4062 97.1323 | 39.4645 95.9038 | 35.3559
Barthannwin| 95.25 39.61 95.5 38.7283 95.4808 | 38.8234
DWT/ojos | Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3
abiertos

Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming 02.8846 | 41.622 89.8269 | 46.4605 94.4231 | 42.5812
Hanning 87.2308 | 89.6073 90.2885 | 39.19 95.3846 | 42.9028
Blackman | 91.9808 | 50.396 79.75 123.07 93.8077 | 38.338
Chebwin 92.4423 | 45.7547 87.1538 | 56.072 83.3208 | 156.2125
Kaiser 94.8269 | 47.2595 03.1154 | 46.386 95.1538 | 42.0775
Barthannwin| 94.0385 | 45.284 04.2692 | 48.7422 949615 | 41.515

FFT/ojos Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3

cerrados
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Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming | 93.4167 | 49.5047 | 92.7083 | 45.2531 93.1042 | 43.8804
Hanning 91.5625 | 449368 | 91.3542 | 53.98 94.1042 | 40.5183
Blackman | 92.1042 | 48.5607 | 92.375 | 40.7821 05.1042 | 43.7215
Chebwin 90.4167 | 45.0352 | 96.2292 | 41.6629 | 93.4792 | 37.2842
Kaiser 94.7292 | 45.4387 | 91.25 49.32 94.0625 | 39.9332
Barthannwin| 96.2292 | 34.779 95.3453 | 43.2355 94.4363 | 40.353
FFT/ojos Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3

abiertos

Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming | 88.25 73.98 92.5833 | 52.9255 | 92.4375 | 64.23
Hanning 93.125 38.6249 | 90.9167 | 50.9037 | 92.1875 | 48.8131
Blackman | 90.8333 | 39.4344 | 93.4583 | 48.2427 | 90.75 40.389
Chebwin 92.1042 | 47.2481 88.75 55.8 93.2292 | 43.3286
Kaiser 94.123 39.2348 | 92.5639 | 45.346 93.9923 | 43.4645
Barthannwin| 91.625 | 48.5188 | 91.3735 | 45.578 91.5 43.012
DWT+PCA/ Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3

0jos cerra-

dos

Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming | 96.1012 | 34.242 97.4167 | 30.5047 | 97.352 | 36.599
Hanning 97.223 35.2445 | 94.1635 | 38.9368 | 96.1923 | 32.2548
Blackman | 95.778 38.2123 97.3442 | 38.5607 | 95.9887 | 36.6864
Chebwin 95.2342 | 37.2435 | 93.8167 | 41.0352 | 97.6846 | 35.9972
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Kaiser 97.3421 | 32.4545 08.7292 | 42.4887 97.1323 | 39.4645
Barthannwin| 94.2352 | 34.4643 97.2292 | 39.772 95.5 40.452
DWT+PCA/ Segmento 1 Segmento 2 Segmento 3

ojos abier-

tos

Ventana PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s) | PE(%) Tiempo(s)
Hamming 96.1842 | 38.956 96.0367 | 38.935 94.352 37.2343
Hanning 96.123 39.345 05.1635 | 44.234 96.1923 | 33.5326
Blackman | 93.2351 | 42.446 03.5442 | 47.234 95.9887 | 37.2344
Chebwin 91.9823 | 50.123 91.4513 | 69.45 94.146 43.235
Kaiser 97.3421 | 32.1454 97.9292 | 35.234 97.1323 | 36.234
Barthannwin| 92.2352 | 45.342 94.192 38.245 92.1234 | 57.2343
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A.5 Formatos

ESTUDIO ENCEFALOGRAFICO (EEG)

DATOS GENERALES.
SECCION A. INFORMACION PERSONAL

Apellido del padre.

Apellido de la madre.

Nombre (s).

Género.
Femenino D Masculino

Edad.

Peso.

presentado y deja el espacio en blanco si nunca la h:

Estatura.

SECCION B. INFORMACION PATOLOGICA

Instrucciones. Marca con una “v" * las patologias que presentas, marca con una “X” si alguna vez las has

as presentado.

Accidente Vascular Cerebral

Hipoxia cerebral

Enfermedad de Parkinson

Miastenia Gravis

Cefaleas (Dolor de cabeza)

Neuropatia Periférica

Distrofia muscular

Parestesia

Epilepsia Sindrome de Asperger
Traumatismo Cerebral Sindrome de Guillain-Barré
Autismo Sindrome de las Piernas Inquietas
Convulsiones Febriles Tumores

Enfermedad de Meniere Tinitus

Parlisis cerebral Parkinson

Espina bifida Vértigo

Esclerosis Lateral Amiotréfica

Hidrocefalea

SECCION C.

Instrucciones marca con una “X” y/o responde con

Otra (describa).

palabras las siguientes preguntas:

¢ Te cuesta trabajo conciliar el suefio? ~ Si—— No——  ¢Cuantas horas duermes por dia?
¢Presentas irritabilidad? Si—— No——

¢Presentas histeria? Si— No—

¢Presentas estrés frecuentemente? Si—— No—

¢Fumas? Si—— No— ¢Cuantos cigarrillos por dia?

¢ Bebes alcohol? Si—— No— ¢Cada cuando?

¢Has sufrido una operacion cerebral?  Si— No — ;Cudl y por qué?

INDICACIONES.

Acuda con el cabello recién lavado, limpio y seco, sin productos capilares. Procure acudir sin joyeria
o reducir esta al maximo posible. Tome su medicacion habitual con normalidad. Realice las comidas habituales.
Haber dormido minimo 6hrs el dia anterior, no haber ingerido bebidas alcohélicas una noche anterior al registro.
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México, Distrito Federal, 25 mayo 2015

REGISTRO ENCEFALOGRAFICO

El registro encefalogréafico (EEG) es con fines de investigacion. Lo que se desea estudiar en
esta investigacion es el comportamiento de las ondas cerebrales al realizar diversos movimientos de
brazos.

Se realizara con una tarjeta de adquisicion para EEG aislada, una laptop aislada y con electrodos no
invasivos. El sujeto de prueba debera permanecer en un estado de reposo sentado con 0jos abiertos y
cerrados, en un ambiente controlado. Este registro se llevara a cabo en un ambiente controlado.

El registro EEG consiste en que el sujeto de prueba siga los movimientos de brazo de un video que
seré reproducido desde un monitor, en cada cambio de movimiento se reproducira un beep.

En total desde que se empieza con la colocacién de los electrodos hasta que se retiran por completo
dura unos 40-50 minutos. Al finalizar el registro, tras retirar completamente los electrodos, puede
quedar algun residuo de pasta conductora sobre el cuero cabelludo que se eliminara por completo con
un simple lavado de cabeza.

Nombre y firma de la persona que realizara Nombre y firma del voluntario
los registros.
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