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RESUMEN

El desarrollo de interfaces cerebro computador (BCl) es un campo de investigacion que tuvo
sus inicios en la década de los 70, pero cuyos mayores avances se han presentado en los
ultimos afios. Entre los diferentes esquemas de BCl, se encuentran aquellos basados en
imaginacién motora, es decir, los que son controlados por una modulacién voluntaria de la
actividad cerebral. El desarrollo de estos sistemas se basa en el reconocimiento de patrones
de actividad cerebral asociados a la actividad motora, los cuales pueden ser identificados
mediante el andlisis de sefales de electroencefalografia (EEG). Entre las muchas técnicas
gue se han desarrollado para llevar a cabo este andlisis, el uso de técnicas de aprendizaje
profundo se ha impuesto recientemente, por su efectividad en la discriminacién de la

intenciéon motora.

Este documento presenta los resultados de un trabajo desarrollado en el Laboratorio de
Mdquinas Inteligentes y Reconocimiento de Patrones (MIRP), del Instituto Tecnoldgico
Metropolitano, que busca evaluar los efectos de técnicas de pre procesamiento y de
extraccion de caracteristicas en la informacién que contiene el data set BCI 2IV- 2a, como
etapa previa al uso de una arquitectura de aprendizaje profundo, en la clasificacion de
intencidon motora a partir de sefiales de EEG. El trabajo realizado incluye una revision de la
literatura relacionada con los diferentes componentes de un sistema de identificacion de
imaginacién motora a saber: adquisicion de sefiales y seleccion de electrodos, pre
procesamiento, caracterizacidn y clasificacion; la implementacidn de técnicas del estado
del arte para el procesamiento y representacion de sefiales de EEG, y la evaluacién del
efecto de estas en el desempeiio de in sistema BCl basado en aprendizaje profundo,

implementado en el laboratorio.

Palabras clave: Imaginacion Motora, Interfaces Cerebro Computador (BCl), Electroencefalograma,

Revision de Literatura Deep Learnig, Data Set, BCl Competitions, Wavelet, PCA, Red Convolucional.
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ACRONIMOS

MIRP: Maquinas Inteligentes y Reconocimiento de Patrones
ANN: Artificial Neural Network

AR: Autorregresivos

BCl: Brain Computer Interface

CSP: Common Spatial Pattern

CWT: Continuous Wavelet Transform
DFT: Discrete Fourier transform

DWT: Discrete Wavelet Transform
ECG: Electrocardiography

ECoG: Electrocorticogram

EEG: Electroencephalography

EMG: Electromyography

EOG: Electrooculography

ERD: Event Related Desynchronization
ERP: Event Related Potentials

ERS: Event Related Synchronization
FFT: Fast Fourier transform

fMRI: functional Magnetic Resonance Imaging
FT: Fourier Transform

ICA: Independent Component Analysis
k-NN: Nearest Neighbour

LDA: Linear Discriminant Analysis
MEG: Magnetoencephalography

MI: Motor Imaginary

MLP: Multilayered Perceptron

MRI: Magnetic Resonance Imaging

PCA: Principal Component Analysis
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PET: Positron Emission Tomography
PSD: Power Spectral Density

SVM: Support Vector Machine

WT: Wavelet Transform

RM: Resonancia Magnética

TAC: Tomografia axial computarizada

ECoG: Electrocorticografia
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1. INTRODUCCION

El desarrollo de interfaces cerebro computador (BCl) es un campo de investigacion que tuvo
sus inicios en la década de los 70, pero cuyos mayores avances se han presentado en los
ultimos afios. Entre los diferentes esquemas de BCl, se encuentran aquellos basados en
imaginacién motora (Ml), es decir, que son controlados por una modulacién voluntaria de

la actividad cerebral.

Unainterfaz cerebro — computador, es un sistema con el cual se puede detectar la actividad
neuronal del cerebro de un sujeto o paciente, a partir de la adquisicion de diferentes sefiales
gue pueden ser medidas y procesadas, para asi, reconocer caracteristicas y patrones de las
muestras. En un sistema BCl, comunmente las muestras estudiadas son de tipo eléctrico
provenientes de la actividad del cerebro(Tobergte & Curtis, 2013). Este tipo de
herramientas son utilizadas como un puente de comunicacidon entre una persona y una
maquina, ya que al analizar la actividad cerebral, se detectan diferentes estados (grupo de
frecuencias) en tiempo real, que pueden ser transformados como datos de salida para

posteriormente ser utilizados como érdenes de movimientos.

La actividad cerebral tiene dos tipos de caracteristicas que son de tipo endégeno y tipo
exodgeno, las de tipo enddgeno son asociadas totalmente a los procesos cognitivos y
mentales sin ninguna estimulacién, eso quiere decir que son los procesos normales que
hace un ser humano cuando piensa o esta en reposo, por otro lado estan las de tipo exdégeno
que son generados por agentes externos que los motivan a moverse, pensar o realizar una
actividad fisica (Abaitua, 2012). Estas ultimas, son empleadas para el desarrollo de sistemas

BCl, que buscan determinar cual es la accidon o pensamiento que esta realizando el cerebro.

Un Sistema BCl puede monitorear la actividad cerebral por medio de varias técnicas

invasivas y no invasivas(Mufioz Cardona & Eléctrica, 2014), las técnicas invasivas son las que
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deben hacerse incisiones o mediante inyecciones intradérmicas o subcutdneas, donde se
introduce unos electrodos con el objetivo de medir la actividad cerebral mediante
estimulaciones eléctricas, esta técnica es conocida como Electrocorticografia (ECoG), las
técnicas no invasivas son las mds comunes, y entre ellas se destacan algunas pruebas de
imagenologia como el MEG (Magneto encefalograma), la RM (Resonancia magnética) y el
TAC (Tomografia axial computarizada). Este tipo de pruebas, sin embargo, tienen costos
muy elevados a diferencia del EEG (Electroencefalograma). Con este ultimo, se pueden
tener diferentes conceptos y valoraciones sobre el funcionamiento de las ondas del cerebro
a menor costo, por eso la realizacidn de este examen termina siendo mas comun. Este tipo
de sistemas monitorean las diferentes muestras de las cargas electromagnéticas generada
por el sujeto o paciente, por medio de electrodos conectados en el cuero cabelludo, en la

superficie cortical o en la corteza cerebral (Henriquez Mufoz, 2014).

En particular, un sistema BCl basado en sefiales de imaginacion motora (Ml), permite la
comunicacién entre un usuario y un computador, a través de las sefiales eléctricas que se
generan en el cerebro, al realizarse |a tarea de imaginar un movimiento. Un sistema de Ml
comunmente se compone de cuatro etapas fundamentales, estas son, primero la
adquisicidn de las sefiales eléctricas, segundo una etapa de pre procesamiento, tercero
extraccion de caracteristicas y finalmente una etapa de clasificacion en la cual se interpretan

las sefales de entrada como ordenes que son enviadas a dispositivos de salida.

El trabajo de laboratorio, cuyos resultados se presentan en este informe, es la
implementacién de técnicas del estado del arte para el procesamiento y representaciéon de
sefiales de EEG, con el fin de evaluar el efecto de estas en el desempeiio del sistema BCl

basado en aprendizaje profundo.
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Objetivo General

Determinar el efecto de aplicar técnicas de procesamiento de senales para la extraccién de
informacién proveniente de EEGs en el desempeiio de un sistema BCl basado en una

arquitectura de aprendizaje profundo.

Objetivos Especificos

e Revisar el estado del arte sobre técnicas y metodologias de pre-procesamiento
y representacién de informacion basadas en Interfaces Cerebro Computador.

e Implementar de técnicas seleccionadas del estado del arte para el pre
procesamiento de sefales de EEG en un sistema BCl basado en aprendizaje
profundo.

e Evaluar las técnicas seleccionadas para la representacion de sefiales de EEG en

un sistema BCI
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2. MARCO TEORICO

En los ultimos afios el estudio del cerebro ha sido un campo del conocimiento en el que
cientificos, ingenieros y especialistas de diferentes campos han enfocado todos sus
esfuerzos, con el objetivo de conocer y elaborar métodos o mecanismos con los cuales se
puedan adentrar mas en el aprendizaje y conocimiento de cémo funciona el cerebro. Se han
encontrado en los ultimos afios diferentes procesos y teorias, también se han disefiado
tecnologias que ha permitido obtener conocimientos de coémo funciona el cerebro humano,
aungue estos han sido minimos, cada dia se presentan nuevas investigaciones en este

campo (Tobergte & Curtis, 2013).

Las interfaces cerebro-computador (BCl), son una tecnologia con la cual se puede adquirir
y procesar los diferentes valores obtenidos de senales cerebrales, con el objetivo de
reconocer patrones de muestras recolectadas por un dispositivo, como puede ser el
Electroencefaldografo. Con base en estas muestras se puede monitorear las diferentes
cargas electromagnéticas, e implementar un sistema BCl que se podria utilizar para generar
comunicaciones entre dispositivos externos tecnoldgicos (computadores, manejo de
maquinas o protesis) y personas, permitiéndoles controlar estos dispositivos (Mufioz

Cardona & Eléctrica, 2014).

Pare el desarrollo de un sistema BCl, se debe tener una primera etapa donde se seleccione
una estrategia con la que se pueda realizar una extraccién de informacidn, el método mas
comun para tomar estas muestras es utilizando Motor Imagery (Ml), donde un paciente o
un voluntario es conectado a un EEG, luego se le empiezan a presentar ciertas imagenes al
paciente con el objetivo que imagine cédmo realizaria el movimiento o la actividad que se
le esta mostrando, al realizar este tipo de experimentos se van generando ciertos impulsos

eléctricos por parte de la persona que hace la actividad, similares a como si estuviera

10
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realizando realmente el movimiento, mientras mas practica tenga la persona con M, las
sefiales que se generan estardn mas asociadas a la intenciéon del movimiento (Henriquez et

al, 2014).
2.1 Componentes de un Sistema BCI

Sistema Interfaz Cerebro computador BCI

. _ DISPOSITIVO
SERALES SISTEMA BCI >
EEG

|
< /
W - = | AM] =B - ] -
——
e

1 g

TRAINING

TESTING

Figura 1 Componentes de un Sistema BCI

La Figura 1, llustra los componentes fundamentales de un sistema BCl basado en
imaginacién motora. En general un sistema BCI, al igual que la mayoria de sistemas de
aprendizaje computacional, se desarrolla en dos etapas, una primera etapa de
entrenamiento (training), en la cual el sistema aprende de muestras de las cuales se conoce
la clase o categoria, en este caso el movimiento que es descrito por las sefiales y una
segunda etapa de validacién, en la cual el sistema es puesto a prueba para determinar la
capacidad de generalizacidn, al determinar el movimiento imaginado a partir de sefiale que

el sistema no habia observado antes.

En los dos casos, el sistema esta conformado por 6 componentes principales. Una primera
etapa de adquisicion de las sefales, que permite la captura y digitalizacién de las mismas,

en este caso el sujeto es conectado a un EEG, luego se le presentan ciertas imagenes al

11
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paciente con el objetivo que imagine cdmo realizaria el movimiento o la actividad que se le
estd mostrando (Abaitua, 2012), generando una cantidad de sefiales que serdn ingresadas
al sistema BCIl. Una segunda etapa de pre procesamiento, donde las sefiales son tratadas
haciendo uso de filtros de tipo Pasa Altas, Pasa Bajas, Rechaza Bandas o Pasa Bandas,
dependiendo de las frecuencias que se necesiten para el desarrollo de la investigacion, con
este filtrado se trata de eliminar la mayor cantidad de ruido y distorsiones de la sefial. Este
tipo de filtrados son importantes ya que es normal que las sefales contengan frecuencias
innecesarias para el sistema. Luego se realiza un Filtrado Espacial, con el objetivo de buscar
patrones de comportamiento, estos serviran para una mejor interpretacion de los datos,
aqui las sefiales seran son transformadas del dominio del tiempo a el dominio de la
frecuencia, con esta técnica se podra filtrar patrones de las sefiales en diferentes rangos de
frecuencia. En el tercer componente, la extraccion de caracteristicas, cada uno de los
valores que definen intrinsecamente las distintas frecuencias tomadas del individuo son
extraidas al procesar las sefiales de cada uno de los eventos, tales propiedades son
calculadas usando diferentes métodos matematicos (Ang et al.,, 2015). Estas
representaciones de la informacion son usadas para clasificar la sefial del EEG en una de las
categorias de movimiento que se estan buscando. En la etapa de entrenamiento, el sistema
es entrenado para identificar y reconocer patrones de las actividades del EEG, que permitan
asociar las caracteristicas que describen las sefales a clases que representan el movimiento
imaginado. Entre mejor sea la calidad de la clasificacion del conjunto de datos en la etapa
de entrenamiento, mejores seran los resultados para el desarrollo de herramientas en BCl
y para ser usadas en los dispositivos de salida (Ang et al., 2011). Una vez el modelo ha sido

entrenado, el sistema puede usarse para la clasificacion de nuevas sefiales.

Es importante verificar y hacer comparaciones entre sefiales reales tomadas de bases de
datos donde ya se han realizado los andlisis de estas demostrando su calidad y veracidad,
para después comparar las sefiales imaginadas por la persona que ha realizado el

experimento para verificar la eficiencia del método (Alonso-Valerdi, Salido-Ruiz, & Ramirez-

12
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Mendoza, 2015). Es importante resaltar que entre mejores sean los resultados
comparativos entre los datos de las dos etapas del Sistema BCl, mejores seran los resultados

para la etapa final del proceso que seran vistos en el dispositivo de salida.

2.1.1 Adquisicion de las Seriales de EEG

El Electroencefalograma (EEG) es una herramienta para el estudio y el registro de las ondas
cerebrales, por medio de unos electrodos, puestos sobre la cabeza de los sujetos.
Normalmente, se conectan entre 18 Y 40 electrodos en total; que a su vez estan conectados
a un equipo que tiene la capacidad de registrar corrientes eléctricas. El EEG se basa en las
corrientes de naturaleza idnica presentes en la corteza cerebral, que son el producto de la
actividad cerebral y pueden ser capturadas con unos electrodos colocados en el exterior del
craneo en diferentes combinaciones, aunque el montaje transversal y el montaje
longitudinal a la cabeza del paciente (Megat Syahirul, Aisyah Hartini, Nooritawati, Mohd
Nasir, & Faculty of Electrical Engineering, 2014a), son los estandarizados por parte de la
Federacién Internacional de EEG y Neurofisiologia. Previamente, estas corrientes idnicas
deben ser convertidas a eléctricas, condicidon necesaria para que los electrodos metalicos
puedan transportar la corriente hasta el amplificador de instrumentacién. Segun la
frecuencia producida por estos impulsos se puede identificar varios tipos de ondas, que
pueden ser medidas en cuatro bandas: las bandas delta 0.5 Hz — 4 Hz, theta 4 Hz — 8 Hz, alfa
8 Hz — 13 Hz y beta 13 Hz — 30 Hz, donde cada una de estas frecuencias tiene la informacidn

de una tarea especifica en los procesos neuropsicolégicos de una persona(Abaitua, 2012).

El EEG se encarga de leer el sistema nervioso y a partir de él, realiza el analisis pertinente.
El sistema nervioso esta compuesto por un conjunto de tejidos que estan encargados de
captar y procesar de manera rapida las sefiales internas y externas, tomando control y
coordinacidn sobre los érganos, para asi, lograr una interaccion oportuna con el medio

ambiente. Cuando se produce un estimulo externo, dicho estimulo es recibido en alguna
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region sensorial ubicados en el cerebro (capturando la informacién el EEG), la cual es
transportada por el sistema nervioso (a través de las neuronas) hasta una componente
integradora en donde se analiza. Esta componente elabora una respuesta, que es conducida
a través de las neuronas hacia las fibras musculares actividad llamada respuesta motora

(Abaitua, 2012).

Existen diferentes tipos de sensores para la captacidn de las sefiales: Los electrodos en casco
de malla, repartidos a lo largo de un casco elastico. Electrodos de contacto, los cuales son
pequefios tubos de plata unidos a soportes de plastico poniendo en el extremo una
almohadilla que se humedece con una solucion conductora. Electrodos sub-durales: los
cuales se utilizan para registrar la actividad eléctrica directamente desde el cerebro. Los
electrodos sub-durales se implantan en el quiréfano bajo anestesia general. Los dos ultimos
resultan un tanto mds incémodos para el paciente. La Figura 2, llustra un sistema EEG para

la toma de muestras de sefiales

Figura 2 Sistema de EEG, Fuente: http://uc-cecil.ru

14
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La captacidon de dichas sefiales se puede realizar tomando las muestras en el cuero
cabelludo o en la base craneal, ya sea con el cerebro expuesto o en localizaciones cerebrales
profundas. Sin olvidar la baja relacién senal a ruido (SNR), ya que los sensores deben ser
alimentados por frecuencias. Esto supondria una sefial al menos 1000 veces mayor en
amplitud que las medidas del orden de micro voltios (Abaitua, 2012). Este tipo de
adquisicion de senales con EEG, estd enfocado para la elaboracién de bases de datos para
sistemas BCl, con la ayuda de la imaginacion motora (Ml), donde las sefales de imaginacién
motora describen la generacidon de impulsos electromagnéticos, simulando movimientos
reales de las extremidades del cuerpo, para generar este tipo de sefiales los sujetos deben
imaginar que estan realizando la actividad o el movimiento del cuerpo, si se desea lograr
mejores resultados, se debe tener practica con la generacidon de este tipo de impulsos, una
de las técnicas que ayudan al método M, es la visualizacion de las tareas a imaginar(viendo
videos o imagenes) para hacer que las sefiales sean mas robustas, durante la actividad y la
recoleccidn de datos para Ml, también es util tener bases de datos que sirvan de referencia
para comparar los resultados y asi poder llegar a tener una seial util para BCI (Alonso-

Valerdi et al., 2015).

El método mas comun para tomar muestras de EEG para BCl con MI, es conectar los
electrodos al craneo del sujeto, luego se le presentan ciertas imagenes, con el objetivo que
imagine como realizaria el movimiento o la actividad que se le estd mostrando, similares a
cuando realiza realmente el movimiento, esta actividad es llamada imaginacién motora
(MI), mientras mads practica tenga la persona con MI, mejores seran los valores de las
muestras (Abaitua, 2012). Es importante verificar y hacer comparaciones entre sefales
reales tomadas de bases de datos donde ya se han realizado los analisis de estas,
demostrando la calidad y veracidad, y compararlas con sefiales imaginadas por la persona
gue ha realizado el experimento para verificar la robustez de la captura (Alonso-Valerdi et
al., 2015). Con el auge de disefio de aplicaciones de BCl por parte de grandes laboratorios,

se ha promovido diferente hardware de bajo costo para la adquisicion de muestras con EEG,
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como son NeuroScan SynAmp, Neurosky MindSet y el Emotiv EPOC. Estas tres herramientas
cuentan con especificaciones similares, entre las que se resaltan el hecho de ser portables
y de facil uso, tienen entre 8 y 64 canales para toma de muestras, cuentan con tiempo de
autonomia de hasta 12 horas, y recientemente son herramientas muy utilizadas para la
experimentacién y desarrollo de interfaces cerebro — computador BCl (Mufioz Cardona &
Eléctrica, 2014). Las Figura 3 y 4 llustran sistemas de EEG para la adquisicién de muestras

de sefiales electromagnéticas del cerebro, estos sistemas son hardware bajo costos.

Figura 3 Sistema de EEG Neurosky MindSet, Fuente: http://www.bgr.in/news/pupillometer-eye-wearable-device-can-
spot-diabetes-related-condition/

Figura 4 Sistema de EE Emotiv G, Fuente: https://www.thenational.ae/uae/cutting-edge-brain-control-headset-could-
cut-uae-s-road-deaths-1.704624
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2.1.2 Pre procesamiento

El requisito principal de la etapa de pre procesamiento en BCl es filtrar el ruido producido
por artefactos U otras acciones no propias de la actividad de imaginacién motora, ya que
los sistemas no invasivos de EEG son altamente propensos al ruido, una sefial de interés
podria estar superpuesta en el tiempo y frecuencia de miultiples sefiales, que no son parte
de las seiales producidas por el cerebro o alguna parte del cuerpo, produciendo asi
interferencias y datos innecesarios para el trabajo que se realiza. Si por el contrario se hace
esta etapa de una manera 6ptima se puede tener asi una reduccién de datos erroneos y
obtenido mayor informacién relevante para la investigacion (Castro, Peluffo, Noguera, &

Castro, 2016), (Cho, Ahn, Ahn, Kwon, & Chan, 2017).

Las diferentes técnicas de filtrado frecuencial que se puede implementar en un sistema BCl
para extraer informacidn relacionada con las frecuencias del EEG son variadas, en esta
etapa se utiliza diferentes tipos de disefios de filtros que abarcan una amplia gama de
técnicas que utilizan algoritmos para eliminar de las sefiales de entrada las frecuencias no
deseadas. Los filtros permiten eliminar frecuencias que contaminan y dificultan la
interpretacion de la sefial. Estas deben hacerse procurando no sustraer aquellas frecuencias
gue forman parte esencial de la actividad eléctrica cerebral. Asi, los filtros que mas se

reportan en la literatura son:

Filtrado Pasa Bajas: permite filtrar las sefiales con un rango entre los 8 hasta los 12 HZ, este
filtro tiene como caracteristicas que permite el paso de las sefales bajas de la frecuencia 'y

bloquea las sefiales altas en frecuencia (Tobergte & Curtis, 2013).

Filtrado Pasa Altas: filtra sefiales entre los rangos de 16 hasta los 24 HZ, permitiendo el
paso de las sefiales altas de la frecuencia y bloquea las sefiales bajas de la frecuencia

(Henriguez Mufiioz, 2014)
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Filtrado Pasa Bandas: se puede seleccionar una seccién del espectro que se desea analizar
o una frecuencia de corte donde los valores sean dptimos, este filtro es ideal ya que tiene
unas bandas donde pasan los datos y el resto de las frecuencias son atenuadas, dando solo

prioridad a un tramo de las frecuencias.

Filtrado Rechaza Bandas: es un filtro que no permite el paso de sefales cuyas frecuencias
se encuentran comprendidas en las frecuencias de corte superior e inferior, creando asi una
banda de rechazo y dejando el resto del espectro libre para ser utilizado en la salida de la
sefial (Kaiser, Kreilinger, Miiller-Putz, & Neuper, 2011), este filtro tiene como caracteristica
que filtra muy bien el ruido que es generado por sefiales externas, ya que se pueden

eliminar picos en las frecuencias de las muestras tomadas por el EEG (Castro et al., 2016).

Es importante hacer notacién que las bandas de interés en las frecuencias pueden cambiar
por el sujeto a quien se le toman las muestras, esto puede maximizar el rendimiento del
BCl, ya que el pre procesamiento hecho con estos filtros pueden mejorar las sefiales para
gue las extraccidon de caracteristicas tenga un proceso mas eficaz para el desarrollo e

implementacion del BCI (Henriquez Muioz, 2014), (Tobergte & Curtis, 2013).

2.1.3 Filtrado Espacial

La etapa de filtrado espacial se puede hacer utilizando diferentes métodos y combinaciones
sobre una senal tomada previamente de un EEG. En esta etapa, las sefiales que fueron
filtradas previamente en el pre-procesamiento, donde se eliminaron los ruidos y las
distorsiones, son transformadas del dominio del tiempo a el dominio de la frecuencia. Con
esta técnica se podran filtrar patrones de las sefiales en diferentes rangos de frecuencias,

identificando los mejores patrones de comportamiento que puedan ser representados en
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cualidades de los datos de entrada (Kang & Choi, 2014). A continuacion, se explicaran

métodos que son usados en la etapa de filtrado espacial:

Filtrado ICA (Anadlisis de Componentes Independientes): es un método que recoge la
informaciéon de respuesta a un estimulo y separa las sefales ruidosas que se generaron
dentro del EEG, extrayendo la informacidn relevante, permitiendo la separacién de las
seflales medidas en sus componentes independientes subyacentes fundamentales.
Suponiendo que la sefial de origen tiene una independencia estadistica, los componentes
del método no son ortogonales para su separacién y Unicamente se asume la independencia
estadistica de las componentes que se generan. Dado un conjunto de observaciones de
variables aleatorias, se asume que son generadas por una combinacién lineal de
componentes independientes o en forma matricial, suponiendo que la matriz creada
coincide con la fuente original, permitiendo encontrar una representacion lineal de los
datos; este tipo de representaciones permite obtener la estructura fundamental de los
datos que son necesarios para la extraccidon de caracteristicas y la separacion de seiales.
Un punto a favor de ICA es que requiere un minimo nimero de canales para funcionar bien,
de igual manera, necesita inspeccidn visual para seleccionar sus componentes
manualmente para la correccidon de datos (Henriquez Mufioz, 2014), (Inuso, La Foresta,

Mammone, & Morabito, 2007), (Mufioz Cardona & Eléctrica, 2014).

Filtrado PCA (analisis de componentes principales): intenta encontrar un conjunto de datos
en términos de nuevas variables, utilizando matrices de covarianza. Explicando la
variabilidad de los datos posibles correlacionados en un nimero menor de variables no
correlacionadas conocido como el componente principal o eje principal, este se calcula con
la mayor cantidad de datos obtenidos por las muestras del EEG, los datos restantes de las
sefiales o la segunda varianza mas grande es el segundo eje, y asi sucesivamente. Por lo
cual, una de las ventajas de PCA es dimensionar el grupo de datos, reteniendo las

caracteristicas que contribuyen con mayor varianza, manteniendo un orden de los
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componentes principales que producen las senales, dejando de lado los componentes de
alto nivel y centrdndose en los componentes de bajo de nivel, que son los que contiene los
aspectos mads importantes de la sefial. Este método en si, sintetiza la informacidén o reduce
las dimensiones de numero de variables. Es decir, ante una sefial con muchas variables, el
objetivo sera reducirlas perdiendo la menor cantidad de informacion posible (Barachant,

Bonnet, Congedo, & Jutten, 2012), (Inuso et al., 2007).

Filtrado CSP (Patrones Espaciales Comunes): este es un método que se utiliza en el filtrado
espacial con el cual se extrae caracteristicas de las sefiales, esta técnica tiene como
particularidad que discrimina datos especificos de las sefales de entrada, detectando
patrones dentro de las sefiales del EEG, obteniendo asi matrices con varianzas de clases
maximas y minimas al mismo tiempo, estas matrices proporcionan conjunto de patrones
espaciales especificos de las sefiales, que reflejan la activaciéon de las areas corticales
durante el movimiento, obteniendo matrices de la sefal de entrada, es decir que el primer
componente de los vectores que se crearon, que son las filas, tiene mayor varianza de tipo
maximo y las columnas tienen varianzas de tipo minimo, la interpretacion mas comun es
que las filas pueden ser vistas como los filtros espaciales estacionarios, mientras que las
columnas pueden ser vistas como los patrones espaciales comunes. CSP no requiere una
seleccion prioritaria de las bandas de frecuencia de las sefiales que se van a filtrar, pero si
se aplica este tipo de filtros a cualquier banda de frecuencia en un rango no especificado,
los resultados no seran dptimos, pero si por el contrario se selecciona un rango mas
estrecho en las bandas de frecuencias da una mejor clasificaciéon de las sefales (Reyes,

2013).

Hay que mencionar ademas que CSP tiene diferentes variaciones, las cuales estan siendo
utilizadas como técnicas de filtrados espaciales, obteniendo mejoras en su rendimiento.
Algunas de estas son RCSP (Regulacién de Patrones Espaciales Comunes) (Cheng, Lu, &

Wang, 2017), que es un método mas robusto que el CSP y menos sensible al ruido, teniendo
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mayor capacidad para el filtrado de las sefiales. Aunque su algoritmo es similar al CSP, este
agrega dos nuevos parametros de regularizacién involucrados en la regulacion de las
estimaciones de covarianza, uno de estos valores agrega mayor estabilidad en la estimacién
de las matrices y el otro valor reduce la desviacidn en las estimaciones, teniendo una mayor
precision que su antecesor y haciendo que el algoritmo tenga una mejor regularizacion.
Otra variaciéon del CSP es el método SBCSP (Sub Bandas de Patrones Espaciales Comunes),
es un método mas empirico, que utiliza el mismo algoritmo del CSP cldsico, la diferencia
esta en que la sefial de entrada que se utiliza en el procesamiento de los datos es
descompuesta en pequefias sub-bandas y es filtrada usando un banco de filtros(Cheng, Lu,
& Wang, 2017) , asi cada sub-banda seleccionada en pequefias muestras tiene un valor
diferente en un rango de frecuencias, por los tanto la sefial es transformada en la sub-
banda K-ésima, obteniendo valores mas grandes de las resultados de las matrices del
algoritmo CSP, es decir la informacion sera mas discriminada y tendra un mayor conjunto

de datos con resultados mas precisos (Cheng, Lu, & Wang, 2017).

Filtrado Laplaciano: se basa en tomar las sefiales producidas por los electrodos conectados
para la toma de muestras del EEG y es normalizado con cada seiial de cada electrodo que
rodea el otro, y asi sucesivamente se va promediando las potencias de los electrodos
vecinos horizontales y verticales, o llamado de otra manera la potencia del electrodo k-
ésimo, y dando el promedio de la actividad de referencia de las muestras tomadas (Zhang,

Zhou, Jin, Wang, & Cichocki, 2015).

Filtro CAR (Referencia de Media Comun): es un método que elimina el ruido de las sefiales
y tiene un costo computacional bajo, hace referencia al promedio de las sefiales tomadas
por los electrodos conectados para la toma del EEG, restando de cada muestra el valor
promedio de la sefal a través de todos los electrodos. Por lo tanto, el promedio de toda la

actividad representa una estimacién de la actividad cerebral, donde ese potencial del

21



i Codi FDE 089
JTM INFORME FINAL DE i
Institucidn Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

electrodo k-ésimo muestra el promedio de la actividad de la sefial de entrada al sistema

(Reyes, 2013), (Zhang et al., 2015)

2.1.4 Extraccion de Caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es una técnica que consiste en la realizacion de distintas
combinaciones y transformaciones de las sefales de EEG, con el fin de obtener
representaciones con caracteristicas invariables y discriminativas, para conformar un
conjunto de datos con la mejor calidad para la etapa de clasificacion. La Extraccion de
Caracteristicas puede hacerse ya sea en el dominio del tiempo o en el dominio de la
frecuencia, las caracteristicas son cada uno de los valores que definen intrinsecamente los
distintos estados del individuo, se explicara a continuacion modelos usados

frecuentemente en la Extraccion de caracteristicas en sistemas BCI.

Método Autorregresivo (AR): en este método se calcula la densidad espectral de potencia
(PSD) de la sefial tomada, este describe la potencia en rango de la frecuencia capturada en
un proceso estocastico donde se toman magnitudes de los datos que varian en el tiempo,
este método divide la sefial en bloque de muestras conocidas como ventaneos y luego, en
cada ventana se calcula la magnitud utilizando la transformada rapida de Fourier (FFT)
(Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari, 2016) (Tobergte & Curtis, 2013), estimando la
funcién de auto-correlacion de la sefial, dando como resultado un valor estimado en forma
de PSD, en investigaciones se ha evidenciado que con ventanas mas extensas, donde se
tiene mayor cantidad de muestras de la sefial, se pueden obtener una mejor calidad de los
datos, ya que existe mayor capacidad para promediar los datos que estan dentro de las
ventanas, y asi la varianza es mas grande, dando una calidad de las muestras de salida unas

caracteristicas mas acertadas a las originales(Vaid, Singh, & Kaur, 2015).
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Transformada de Wavelet: es una herramienta matematica que permite analizar sefiales
no estacionarias y de cambios rapidos, A partir de transformaciones y construcciones de
la funcion original, este método realiza una estructura de las sefiales en dominios del
tiempo y la frecuencia por medio de ventanas (Mohammadpour, Ghorbanian, & Mozaffari,
2016), con la combinacion de la informacion frecuencia-tiempo se mejoran la clasificacion
de las sefiales dando como resultado mayor precisién, la transformada de wavelet utiliza
ambas técnicas teniendo la informacién contenida en la frecuencia y en el tiempo (Inuso et
al., 2007). Una transformada wavelet utiliza una ventana variable en su tamaio lo que le
permite realizar mayores mapeos de las sefales en esos segmentos donde se requiere
mayor precision en las frecuencias altas o bajas, luego la sefial inicia un proceso de
separacion de datos en porciones de frecuencias, haciendo este proceso en reiteradas
ocasiones hasta que se haya descompuesto la sefial en tres o mas niveles o grupos de
sefiales que estan en funcion de la frecuencia, el tiempo y la amplitud (Bou Assi, Rihana, &
Sawan, 2017), luego de este proceso se facilita el procesamiento y la discriminacién de la
informacién, dando como resultado la reconstruccién de la sefial original. El uso de los
coeficientes Wavelet, como caracteristicas para la clasificacion de senales en sistemas BCI
ha mostrado buenos resultados, por lo cual es ampliamente usado en la literatura (Inuso

et al., 2007).

Dimension Fractal (DF): en este método la sefial sera reconstruida por sefiales mas
pequeiias de la misma, hasta que se haga una reconstruccidén o una reproduccidn de la
original, hay muchas técnicas con las cuales se pueden estimar una dimension fractal, entre

las que se destacan el Método Higuchi y el Método Katz:

Método Higuchi: es una sumatoria de datos que estan en funciéon del tiempo, este algoritmo
crea nuevas formas de la onda de la sefial original en secuencias mas pequeifias, creando un
vector con muestras que tienen inicio y retardos en tiempos discretos, posterior a este paso

se calcula la longitud de la curva de la sefial, para obtener los promedios de los datos en
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factores normalizados de las secuencias, con estos valores se pueden hallar los promedios
de todas las longitudes y asi convertir la sefial en dimensiones fractales y calcular sus

aproximaciones lineales en minimos datos (Nimit Patel et al., 2016).

Método Katz: Encuentra la dimensidn fractal, calculando la longitud de la curva de la seiial,
haciendo la suma de las distancias euclidianas (Las dimensiones euclidianas son todas
ortogonales, formando angulos rectos entre si y se refieren al espacio fisico con las
componentes (X, Y y Z), entre varios datos sucesivos, y siendo estos divididos por las
distancias mas largas de los datos de las muestras, asi con este paso se normalizan las
tramas de datos y se puede hallar la dimensién fractal de sefal de origen. El cdlculo de la
Dimensidn fractal permite determinar las caracteristicas de las sefiales del EEG, pero para
obtener resultados mas acertados se deben utilizar fractogramas mas pequefios con los
cuales las sefiales sean reconstruidas mejor (Fraga & Mondragén, 2017), (Loo, Samraj, &

Lee, 2011).

2.1.5 Modelos de Clasificacion

La Clasificacién de un sistema BCl se emplea para identificar y reconocer patrones de las
actividades del EEG, identificando la intensidn del sujeto basdndose en las caracteristicas
gue tienen los datos que se estan recopilando de las seiales y las asocia a tareas mentales.
Existen dos técnicas de Clasificacidon que son populares entre las investigaciones de BCI, que
son los clasificadores lineales y los clasificadores no lineales (Henriquez Muioz, 2014). Los
Clasificadores Lineales suelen ser mas utilizados principalmente por su algoritmo robusto y
los pocos parametros de carga computacional que tienen, ya que los datos son separados
linealmente en planos (Hiperplanos) en diferentes regiones (clase) de las senales de
entrada, promediando los resultados de la clasificacidon con el fin de obtener unos datos
estadisticamente mas acertados. Por otro lado, los clasificadores NO Lineales crean un
plano con mds dimensiones o zonas arbitrarias con el objetivo hacer regiones (clase) para

realizar la separacién de datos, tiene como caracteristicas que deben procesar mayores
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cantidades de flujos de datos y por lo que su carga computacional es mas grande. A

continuacion, se introducen los modelos de clasificacion mas usados en sistemas BCI.

Andlisis de Discriminante Lineal (LDA): es también conocido con el LDA de Fisher, es uno
de los Clasificadores Lineales mas usados para BCl, los datos son separados linealmente en
planos (Hiperplanos) en diferentes regiones (clase) de las sefiales, donde sus vectores de
caracteristicas depende exclusivamente de donde quede ubicado en el Hiperplano, LDA
asume los datos como matrices de covarianzas ( asociaciones lineales de las variables), para
crear Hiperplanos de donde se clasifican los datos se deben maximizar las separacion de las
regiones (clase) de las otras y minimizar las varianzas ( evaluar la cantidad de variaciones
en los datos debido a factores aleatorios) en las regiones (clase), tiene grandes beneficios
ya que es muy facil de configurar y su carga computaciones es muy baja. El principal
inconveniente que tiene el Método LDA es que es un sistema totalmente lineal limitado

para proporcionar resultados con datos EEG no lineales (Tobergte & Curtis, 2013).

Maquina de vectores de soporte (SVM): es un clasificador que trabaja de manera similar
al método de clasificacion LDA. Sus datos son separados linealmente en un plano
(Hiperplano) en diferentes regiones (clase) binarias (que solo genera un Hiperplano), con el
objetivo de identificar vectores de caracteristicas en las diferentes regiones, este
clasificador define el Hiperplano que maximiza la distancia entre las separacién de las
regiones (clase), con margenes mds extensas, dando mas espacio para evaluar mayor
cantidad de variaciones de datos de caracteristicas proyectandose en un plano dimensional
mas alto, donde se pueden realizar clasificaciones con mayor carga de entrenamiento de
generalizacion de los datos de entrada del EEG, este método es utilizado con gran éxito ya

que su carga computacional es baja (Reyes, 2013).

K-vecinos mas Cercanos (K-NN): es un método que utiliza la técnica donde se determinan

las distancias entre un punto a clasificar creando un vector en una regién de prueba en el

25



i Codi FDE 089
JTM INFORME FINAL DE i
Institucidn Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

espacio de caracteristicas y un conjunto de datos que sirven para entrenamiento, con las
distancias ya medidas se pueden calcular los K-vecinos y con ellos diferenciar las regiones
(clase) a las que puede pertenecer y cuales son las mas cercanas, este tipo de distancias son
usualmente utilizadas para medir patrones de datos que produciran limites de decisidon no
lineales, teniendo la probabilidad de que el error en la decisién se reduzca, tomando en
cuenta a los K-vecinos en la clasificacion. Este método tiene una mayor sensibilidad a la
dimensionalidad (Megat Syahirul, Aisyah Hartini, Nooritawati, Mohd Nasir, & Faculty of
Electrical Engineering, 2014), que tiene como caracteristica aumentar sus dimensiones del
espacio o regiones en forma exponencial, haciendo que los datos se vuelvan dispersos,
causando problemas para ser medido el vector de caracteristicas, pero cuando se utiliza con
clasificacién de caracteristica con una tasa baja, la dimensién en sus vectores ha

demostrado ser eficiente (Henriquez Mufioz, 2014) (Mohammadpour et al., 2016).

Red Neuronal Artificial (ANN): son disefiadas como una similitud a un sistema nervioso,
donde se espera que la ANN tenga la capacidad de identificar patrones de entradas de datos
y patrones de estados de salida (reales y muestras tomadas), en medio de este proceso la
ANN tendrd la capacidad de procesar datos por medio de conexiones de nodos que son
denominados capas ocultas, las cuales tienen la capacidad de aprendizaje a partir de un
conjunto de patrones de entrenamiento matemadticos, este tipo de procesamiento le
permite resolver problemas que no son linealmente separables (Chai, Ling, Hunter, Tran, &
Nguyen, 2014), la ANN consta de una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa
de salida, dandole la capacidad de reconocer patrones, ya que tiene la capacidad de
aprender de los datos, utilizando un algoritmo de entrenamiento que permite actualizarse
hasta que la tasa de errores de la clasificacion alcance un estado estable, una vez que la
ANN entra en un estado estable, inicia el calculo de un vector en cada neurona artificial
gue procesan informacion por medio de funciones no lineales, como los datos de salida son
conocidos por medio de vectores que son ingresados a la ANN (HSU, 2012), la red realiza

comparaciones con los datos que clasificé en cada una de sus capas y si tiene errores realiza
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una nueva etapa de entrenamiento buscando minimizar estos, realizando actualizaciones
hasta que la diferencia entre la salida esperada y la real sean los mas minimo posibles y los

datos sean 6ptimos para un sistema BCl (Henriquez Mufioz, 2014) (Turnip & Hong, 2012).

Deep Learning (Aprendizaje Profundo): el aprendizaje profundo tienen las facultades de
determinar, automaticamente, la mayor cantidad de caracteristicas no relacionadas de una
amplia cantidad de datos que pudieron ser omitidos en métodos previos al filtrado, gracias
a su modelado de abstracciones de alto nivel con transformaciones no lineales. Una de las
técnicas de aprendizaje profundo con redes neuronales son las arquitecturas
convolucionales (CNN) (Yu & Song, 2017), que consiste en un sistema de multiples capas de

filtros convolucionales de una o varias capaz, donde se realiza un mapeo causal no lineal.

Recientemente, las investigaciones sobre clasificacién de sefiales de EEG, estan utilizando
redes neuronales convolucionales (CNN) para clasificar multiples clases de sefiales
obtenidas de la Imaginacién Motora (Ml), acompafiado de varios tipos de filtrados como lo
son Patrén Espacial Comun (CSP), Analisis De Componentes Principales (PCA), Extraccion de
caracteristicas con La Transformada Wavelet, entre otros; este tipo de métodos mejora
sustancialmente la calidad de los sefales para la clasificacidn, los resultados que se estan
obteniendo muestran que los CNN pueden aprender caracteristicas discriminantes para la

clasificacién de multiples clases de datos de EEG(Vareka & Mautner, 2017).

Las técnicas de aprendizaje profundo han logrado obtener capacidades notables en el
mejoramiento de clasificacion de datos ya que con los nuevos dispositivos (hardware) se ha
logrado un rendimiento considerable en areas del conocimiento, como la inteligencia
artificial y visién por computador, en estos sistemas se utilizan métodos de analisis
comparativos donde se analizan diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales
profundas (DNN), utilizando una técnica llamada Pooling para reducir dimensiones, siendo
Max-pooling el mas utilizado en el estado de la técnica, aunque otras funciones de
agrupacion pueden mejorar el rendimiento de entrenamiento que es caracteristico en las

redes neuronales; también la eleccion de la funcidn de activacidon es importante, para que
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la red neuronal maneje el problema de la disminucién del gradiente, esta es una de las

claves para una buena limitacion del flujo decreciente del gradiente (Mrozik, 2017).
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3. PROCESAMIENTO Y EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS PARA EL ANALISIS DE
SENALES DE EEG EN SISTEMAS BClI

Como se menciond en la introduccién con este trabajo se buscé establecer el efecto del uso
de métodos de extraccion de procesamiento para la representacion de las senales de EEG
en un sistema BCl basado en aprendizaje profundo, el cual fue disefiado en el Laboratorio
de Maquinas Inteligentes y Reconocimiento de Patrones (MIRP) del Instituto Tecnoldgico
Metropolitano de Medellin. Con base en los resultados de la revisién de trabajos previos,
se decidié evaluar dos de los métodos mas empleados en la literatura, representacién
basada en la transformada Wavelet y Andlisis de Componentes Principales (PCA). Asi
mismo, se decidid hacer uso de bases de datos publicas que permitieran comparar los
resultados, con los obtenidos en el estado del arte y en el mismo laboratorio MIRP.

En esta seccidn se describen con mayor profundidad los fundamentos de los dos métodos
de representacion seleccionados, asi como la arquitectura de redes neuronales profundas
propuesta. Dado que dicha arquitectura depende de la estructura de los datos de entrada,

se describe también la base de datos seleccionada para la evaluacién.

3.1 Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet, es una herramienta matematica desarrollada a mediados de los
anos 80 que permite analizar sefiales no estacionarias. Este método mapea las sefales en
dominios del tiempo vy la frecuencia, utilizando ventanas para observar caracteristicas de
las sefales, para los segmentos que es necesario mayor precision en frecuencias bajas se
crean ventaneos con intervalos grandes para la adquisicion de los datos en la sefial,

mientras que para los segmentos que necesiten precisidon en altas frecuencias se crean
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ventaneos mas pequeios, dando resultados éptimos para la interpretacion y andlisis de los

datos(Fabio & Figliola, 2012).

Forma en que opera una Transformada Wavelet:

E [cAs [eDs | D, | cD,
k. k. L k.

crgth of |length of ferngth of |lengthof | femgth
Chy cly ["cDy el of X

Figura 5 Operacion de una Transformada Wavelet, Tomada de Matlab Toolbox
La Figura 5, ilustra el funcionamiento de la Transformada Wavelet, que estd compuesta de
varias etapas, la sefial de entrada en el sistema, es dividida en dos partes con igual cantidad
de argumentos, luego una de la sefiales es filtrada con dos tipos de filtros pasa bajas y pasa
altas, teniendo una misma sefal en diferentes frecuencias (altas y bajas frecuencias),
después una de las sefiales se le repite el proceso anterior obteniendo un grupo de cuatro
sefiales de la sefial original muestreada en diferentes frecuencias o descomposicion
ortogonal, las subsecuentes divisiones permiten obtener una representacion de la seiial en
niveles diferentes de descomposicién, lo que también permite reconstruir la sefial original
ya que se conocen sus frecuencias y sus caracteristicas, dando la posibilidad de regenerar

de una manera mas dindmica cada tramo de las sefial(Fabio & Figliola, 2012).

La forma como se calcula una transformada wavelet esta ligada totalmente a la seleccién
de la Wavelet madre con la que se descompone una sefial en diferentes componentes de

frecuencia que conforman una familia de funciones que son traslaciones y dilataciones de
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una funcién madre ¢ (t)(Kouro & Rodrigo, 2002). Este proceso de traslacion y dilatacidn se

define en:

1 t-b
Ypo == [_a (1)
- Y = Funcion escalon

- b = Parametro de traslacion

- a = Parametro de dilatacion

Realizando un cambio de variable la Transformada de Wavelet se determina como una

integral.

F(a,b) = [* fGOWiqm(x)dx 2)

- F = Funcién Resultante

- f = Funcién de entrada

- Y = Funcibén escalon

- b = Parametro de traslacion

- a = Parametro de dilatacién

Existen un grupo de familias de funciones wavelet, donde cada una de ellas tiene procesos
y tipos de ventaneos diferentes, entre ellas se destacan: Haar, daubechies, Biortogonal,
coifetes y symlet, entre otras.
Las caracteristicas de este grupo de familias son:
e Soporte compacto: Util para procesamiento de sefiales finitas en la practica, ventaja
sobre el analisis de Fourier.
e Regularidad: Util para deteccidn de singularidades en contornos en 2 dimensiones.
e Ortogonalidad: Util para compresién de sefiales e imagenes
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e Simetria de la funcidn de escala: Seria “Util para tratamiento de funciones simétricas

y en imagenes.

La transformada continda de Wavelet (CWT): Es una implementacién de la transformacién
wavelet utilizando escalas arbitrarias, las wavelets utilizadas no son ortogonales y los datos
obtenidos por esta transformada estdn altamente correlacionados. Para las series de
tiempo discretas también se utilizan este tipo de transformacidn, con la limitacién de que
las traducciones de ondas mas pequefias deben ser iguales al muestreo de datos. Esto a
veces se denomina Transformada Wavelet Continua en Tiempos Discretos (DT-CWT) y es la
forma mads utilizada de calcular CWT en aplicaciones reales, otra forma de entender la
transformada wavelet continua es comprender que se utiliza la convolucién de la seial con
la wavelet escalén. El algoritmo utilizado para este cdlculo se puede basar en una
convolucién directa por medio de la multiplicacion en el espacio de Fourier(Fabio & Figliola,

2012)

Wf(a,b) =lal f;, f(au + b)p(w)du )

- Wf = Funcién Wavelet
- b = Parametro de traslacién
- a = Parametro de dilatacién

- u = Dominio frecuencial

La transformada wavelet discreta (DWT): es una implementacion de la transformada
wavelet utilizando un conjunto discreto de escalas wavelet, esta transformada descompone
la sefial en un conjunto mutuamente ortogonal de wavelets, que es la diferencia principal
de la transformada wavelet continua (CWT), o su implementacién para la serie temporal
discreta a veces llamada transformada wavelet continua discreta (DT-CWT)(Fabio & Figliola,

2012).
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La wavelet se puede construir a partir de una funcién de escala que describe sus

propiedades de escala.

Y(x) = Xieeo axtp(Sx — k) (4)
- Y = Funcibén escalon
- k = Parametro de nimeros enteros

- a = Parametro de dilatacién

Donde ¥ es un factor de escala y debe ser ortogonal
Ciwe [ fOOP(27x + k)2 2dx (5)

- Cjx = Cantidad discreta de coeficientes wavelet
- f = Funcién de entrada

- Y = Funcion escalon

-k = Parametro de nimeros enteros

- a =2/ = Parametro de dilatacién

Andlisis De Componentes Principales (PCA)

Es una técnica de la estadistica que sintetiza la informacion, reduciendo las dimensiones
de los datos de entrada de una sefial, esto quiere decir que un data set con muchas
variables al ser filtrado con PCA, obtendra un menor nimero de variables perdiendo la
menor cantidad de informacién posible (Figueroa, Carrera, & Jim, 2012).

Los nuevos componentes principales o factores seran una combinacion lineal de las
variables originales, y ademads seran independientes entre si. Un aspecto relevante en PCA

es la interpretacion de los factores, ya que éstos serdn interpretados tras observar la
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relacion de los factores con las variables iniciales buscando entre ellos los factores de

correlacién existentes entre ellos (Barachant et al., 2012).

Se considera una serie de variables (xl_xz, ...,xn) sobre un grupo de objetos o individuos y
se trata de calcular, a partir de ellas, un nuevo conjunto de variables (yl,yz, ...,yn), sin
correlacion entre si, cuyas varianzas vayan decreciendo progresivamente. Cada y;(donde

y =1, ...,p) es una combinacidn lineal de las (xllxz, ...,xn) originales, es decir:

=g : et dinXD = a" (6)

Siendo aJ'- = (alj, azj, ..., apj)un vector de constantes, y

(7)

Obviamente, si se desea es maximizar la varianza, una forma simple podria ser aumentar

los coeficientes alj, con el objetivo de mantener la ortogonalidad de la transformacion se
impone que el médulo del vector a]’- = (alj, az;j, ...,apj)
Es decir,
! p 2 _
aj Q= lp=10kj =1 (8)
El primer componente se calcula eligiendo a1 de modo que y: tenga la mayor varianza

posible, sujeta a la restriccion de que a’lal = 1. El segundo componente principal se

calcula obteniendo a2 de modo que la variable obtenida, y2 esté sin correlacién con y1.

Los analisis que se deben tener en cuenta cuando se decide realizar un filtro PCA, esta
determinado por estas caracteristicas:
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Anilisis correlaciones: un andlisis de componentes principales tiene utilidad en una seiial
de EEG si existen altas correlaciones entre las variables de las sefales, ya que esto quiere
decir que existe informacion redundante en los datos, si no existiera factores que denotan
algun intercambio mutuo entre la trama de datos se entenderd que existe que la sefial no
tiene una gran variabilidad en sus cualidades y no se obtendra una correlacion apta para
este tipo de filtrado (Inuso et al., 2007).

Calculo de las covarianzas y correlaciones entre las variables originales y los factores.
_ P _ _
Cov(yj,x;) = Conv(y;, oy au vi) = aijVar(y;) = Aa;; (9)

Con lo que la matriz factorial también mide las correlaciones entre las variables originales

estandarizadas y los nuevos factores.

Seleccion de factores: Los factores realizan una tarea de verificacién de variabilidad de tal
forma que el primero recoge la mayor proporcion posible de la variabilidad original, el
segundo factor debe recoger la maxima variabilidad posible no recogida por el primero, y
asi sucesivamente, donde al final del total de factores se elegirdn aquéllos que recojan la
mayor cantidad del porcentaje de variabilidad que se considere suficiente a éstos se les

denominard componentes principales.

Matriz factorial: Una vez seleccionados los componentes principales, estos seran recogidos
en una matriz, donde cada elemento de ésta representa los coeficientes factoriales de las
variables, las correlaciones entre las variables y los componentes principales, la matriz
tendrd igual cantidad de columnas de componentes principales y filas de variables

(Barachant et al., 2012).

x _ 91/2
ai =4""q (10)

Para j=1,..,p
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Otra manera de ver la matriz factorial es:
Conv(x) = (A1) Conv(y)A™ = AAA" = AAY2AY/24" = FF' (11)

Ya que A al ser ortogonal, resultaque A — 1 = A0, Asi, dada la matriz factorial F, se pueden
calcular las covarianzas de las variables originales, es decir, se puede recuperar la matriz de
covarianzas original a partir de la matriz factorial (Barachant et al., 2012). Si se toma un

numero menor de factores (m < p), se podra reproducir aproximadamente Z.

3.3 Bases de datos para experimentacion

Las competencias de BCl, han sido en los ultimos afios herramientas que han servido en
investigaciones y trabajos relacionadas, estas competencias han tenido gran acogida por
parte de grupos de investigacidn, ya que los conceptos y desarrollos han brindado
algoritmos éptimos y robustos con los cuales se han podido realizar aproximaciones a la
comprensién de los datos que pueden ser arrojados por un EEG sobre el comportamiento
de la funcionalidad del cerebro, basdndose en la adquisicion de sefiales tomadas de la
corteza cerebral (Tangermann et al. 2012). Uno de los valores agregados mds importantes
que tienen las competencias BCl, son las caracteristicas de sus datos, ya que estos tienen
una disponibilidad libre para su uso, de igual manera promueven la cooperacion
interdisciplinaria, donde investigadores, cientificos de la neurociencia, analistas de datos,
entre otros, realizan disefos de algoritmos y técnicas para la extraccidn y clasificacion de
datos para el procesamiento de sefal y el aprendizaje automatico (Andrés F. Pérez, Andrés

F. Cardona, Jorge A. Jaramillo, & Gloria M. Diaz, 2018).

Los datos que han sido adquiridos en la competencia 2a, tiene como caracteristicas que
fueron tomados en un grupo de 9 sujetos, utilizando un EEG, por medio de 6 sesiones con
un total de 288 pruebas por sujeto utilizando imaginacién motora (Ml), por cada uno de las

4 clases que tiene este conjunto de datos (Clase 1 mano izquierda, Clase 2 mano derecha,

36



i Codi FDE 089
JTM INFORME FINAL DE i
Institucidn Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

Clase 3 Ambos pies y la Clase 4 la lengua). Las sefales de EEG que conforman este conjunto
de datos, fueron muestreadas a 250 Hz y se les aplicé un filtro pasa banda entre el rango de
frecuencias de 0.5 a 100 Hz, ademas de un filtro rechaza banda (notch filter) a una
frecuencia de 50 Hz, con el objetivo de minimizar el ruido que pueda tener la sefal. Una
caracteristica que tiene esta base de datos es que, al tener 4 tipos de clases, contiene el
riesgo de una reduccion en la precision en la clasificacion (Clemens Brunner, Robert Leeb,
Gernot Miller-Putz, Alois Schlogl, 2008). Sin embargo, también ofrece mayores velocidades
de transferencia de informacidn, y una interaccién mds natural entre el usuario y el sistema
BCl los datos en un principio estan en formato GDF con una cantidad de 672528 x 25 datos
en una matriz donde combina datos de EEG y EOG, pero como los datos relevantes para la
tarea de filtrado que se deseaba realizar eran los de datos EEG se utilizaron los datos

tomados de los primeros 22 canales de las sefiales.

Modelo basado en aprendizaje profundo

El modelo de aprendizaje profundo, empleado en este trabajo, corresponde a una red
neuronal convolucional (CNN) compuesta de 9 capas convolucionales, que son las
responsables de extraer las caracteristicas necesarias de las sefales pre-procesadas, las
capas estan compuestas por nucleos de 3x3, donde las caracteristicas de los mapas se
calculan en cada capa, de igual manera se da un sub muestreo MaxPooling aplicado en
regiones 2x2 para preservar solo la informacion mas relevante. Cada capa convolucional es
iniciada por el kernel uniforme Glorot. Ademas, tiene incluido un perceptrén multicapa
(MLP) con el objetivo de recibir la informaciéon de la ultima capa convolucional para
Imaginacién Motora (Ml), también es importante entender que la primera capa densa esta
compuesta por 2048 neuronas y la ultima capa usa 1024 unidades, finalmente la red es
alimentada con una funcién softmax la cual es la capa de salida de la red neuronal, que
contiene una neurona correspondiente a cada tipo de clase del data set (Pérez et al., 2018).
Esta arquitectura, fue implementada usando Keras sobre Tensorflow, ya que son

herramientas potentes para el desarrollo de estos sistemas, los experimentos se llevaron a
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cabo en la distribuciéon de Kubuntu Linux, en una Dell Precisién con CPU T5810, equipada
con procesadores Intel Xeon de 3 GHz, 8 nucleos, arquitectura de 64 bits, 16 GB de RAM
también se utilizé GPU NVIDIA GFORCE 1080 Tl en este trabajo.

Para la evaluacidn de las bases de datos, la red debe entrenarse 50 épocas por cada sujeto
gue es ingresado al sistema, obteniendo resultado por cada uno de ellos. Las imagenes que
ingresan en la CNN usan un minibatch de tamafio 10. De igual forma el método propuesto
realiza validacién cruzada de 5 particiones, dejando el 80% del conjunto de datos para el

entrenamiento y un 20% restante para la validacion.

Las Figuras 6 y 7, ilustran la arquitectura de que fue implementada en este trabajo,

acompafiada de los tipos de filtrados utilizadas en el desarrollo.

. Maxpooling Maxpooling Maxpoolin
Input First Layer layer Second layer layer Third layer Igyer 9 Fourth layer

= —
— — | p— 16 - 3x3
W ‘ {| Convolutions
2x2

22x100 35 _3y3 2x2

: 16 - 3x3 16 - 3x3 22
T Convolutions Convolutions Convolutions Fifth, sixth
and seventh layer
8 - 3x3

Convolutions

U Eighth and
nineth layer

16 - 3x3
Convolutions

SIGNAL

First perceptron

layer 20000 @® 20000
2048 nodes
2000 0000 Second perceptron
layer
1024 nodes

4-class eode
Softmax output

Figura 6 Arquitectura Red Convolucional Con Filtro PCA, (Andrés F. Pérez, Andrés F. Cardona, Jorge A. Jaramillo, & Gloria
M. Diaz, 2018).
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Figura 7 Arquitectura Red Convolucional Con Wavelet, (Andrés F. Pérez, Andrés F. Cardona, Jorge A. Jaramillo, & Gloria
M. Diaz, 2018).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacidn, se describen los resultados obtenidos en la clasificacion de las sefales de
Imaginacién Motora que componen en conjunto de datos de la competencia BCI IV- 23,

descrito en el capitulo anterior.
4.1. Configuracidon de parametros experimentales.
4.1.1. Representacion basada en wavelets

El primer experimento consistié en evaluar diferentes funciones madre y diferentes niveles
de descomposicidn para la implementacion basada en la transformada Wavelet. Teniendo
en cuenta que una experimentacion exhaustiva requeriria un costo computacional y de
tiempo importante, se evaluaron las funciones madre y niveles de descomposicién que
presentaron mejores resultados en un trabajo reciente que buscaba evaluar el desempefio
de la representacion Wavelets en un sistema BCl (Alansari, Kamel, Hakim, & Kadah, 2018)
como se describe en la Tabla 1. Este trabajo, sin embargo, presenta esta evaluacién usando
dos tipos de clasificador Logistic Regression (Regresion Logistica) y SVM (Maquinas De
Vectores De Soporte), y los resultados se refieren a la base de datos BCI IV- 2b, la cual tiene
como caracteristicas que el conjunto de datos que fueron recopilados fueron tomados de
un grupo de 9 personas que realizaron 5 sesiones diferentes utilizando la imaginacién
motora (MI), estas se dividieron en 2 sesiones de entrenamiento sin feedback
(retroalimentacion) y 3 sesiones con feedback, por cada uno de las 2 clases que tiene este
data set (Clase 1: mano izquierda, Clase 2: mano derecha), teniendo como herramienta
pata recolectar los datos un EEG de tres canales C3, C4y Cz, con una frecuencia de muestreo

de 250 Hz(Brunner & Leeb, 2008).
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Tipo de Wavelet |Nivel Wavelet
Wavelet Colf5 2
Wavelet Biorl,5 3
Wavelet dbl 4
Wavelet db2 5
Wavelet Sym1 7

Tabla 1 Wavelets Madre y niveles de descomposicion usados por Alansari et al. (2018)

Para la implementacién de estos algoritmos, se emplearon las funciones provistas por
Matlab, en el Wavelet ToolBox, el cual proporciona funciones y aplicaciones para analizar
sefiales en funcidn del tiempo y la frecuencia siendo util para eliminar ruido de las sefales

o comprimir los datos mientras conserva sus caracteristicas principales.
4.1.2 Representacion basada en PCA

Para la representacién basada en PCA se evalué el efecto que tiene el disefio del filtro en la
base datos BCI IV-2a, donde, para cada muestra de cada sujeto se implementé la funcién
“[COEFF,SCORE,LATENT] = pca (data(:,:),'Algorithm’,'svd’), Ila seial de entrada estd
compuesta por un grupo de datos de 90432 x 22, un argumento 'Algorithm','svd' que
selecciona los valores singulares de los datos que son ingresados en el filtro PCA, para el
analisis de los componentes principales se selecciond el valor de salida de la variable SCORE,
ya que al realizarse el filtro no se contaba con el tiempo necesario para desarrollar un
algoritmos que analizara los 22 canales con los que contaba los 9 sujeto del data set, lo mas
comun en este tipo de disefo es que se analicen los datos en pequenos tramos de la sefial
para poder evidenciar de mejor manera los coeficientes con unas dimensiones “X” y que
sean convertida en pequefias tramas de sefial con una dimensionalidad reducida donde se
representen un conjunto de datos variables y lineales llamados componentes principales,
la variable SCORE realizo un analisis completo de los 22 canales y todos los datos que se
produjeron en los experimentos que realizo cada uno de los sujetos en la toma de muestras,
fueron ingresados a la funcidn sin ser separados, donde la evaluacién del filtro PCA arrojo
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valores en una nueva matriz con 89251 x 22 datos, este filtrado determino un grupo de

variables no correlacionadas en un nuevo conjunto de datos, sintetizando la informaciony

las dimensiones de la matriz de entrada. Es decir, ante una sefial con muchas variables, el

objetivo fue reducirlas perdiendo la menor cantidad de informacién posible.

4.2. Resultados

La tabla 2, presenta los resultados obtenidos con cada una de las configuraciones de los

experimentos implementados, para cada sujeto de la base de datos, y el promedio general.

Se incluyen los resultados obtenidos, con la arquitectura de aprendizaje profundo sin

realizar ningun procesamiento de los datos (Andrés F.Pérez et al., 2018), los obtenidos para

las 6 configuraciones de representacion basada en Wavelets y los obtenidos con PCA.

BCl IV- 2a Accuracy

Wavelet Wavelet | Wavelet | Wavelet | Wavelet .
Sujeto | gb1 Nivel Co\I/}/:\Il\Iellveetl , | BiorLS | dbl | db2 | Syml | PCA F;e”‘:ri'sn
1 Nivel 3 | Nivel4 | Nivel 5 | Nivel 7

S1 0,75 0,68 0,67 0,67 0,53 0,78| 0,88 0,86
S2 0,73 0,88 0,53 0,89 0,84 0,62| 0,94 0,87
S3 0,72 0,85 0,94 0,73 0,68 0,72| 0,83 0,93
sS4 0,70 0,85 0,90 0,82 0,70 0,72| 0,86 0,85
S5 0,83 0,73 0,85 0,74 0,59 0,67 | 1,00 0,84
S6 0,83 0,73 0,94 0,84 0,76 0,80| 0,51 0,86
S7 0,88 0,83 0,76 0,67 0,56 0,79 | 0,99 0,88
S8 0,89 0,66 0,68 0,68 0,68 0,60| 0,80 0,89
S9 0,92 0,73 0,51 0,69 0,50 0,84| 0,99 0,92
Average 0,81 0,77 0,75 0,75 0,65 0,73| 0,87 0,88
STD 0,08 0,08 0,17 0,08 0,11 0,08 0,15 0,03

Tabla 2 Exactitud de la clasificacion de sefiales de EEG en un sistema BCl, empleando diferentes métodos de

representacion, para la base de datos BCl Competition IV 2a
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De acuerdo con los resultados, presentados en la Tabla 2, de los experimentos
implementados se observa que la aplicacidn de filtros Wavelets y PCA reduce el desempefio
del sistema BCl basado en redes neuronales profundas. En particular, las Transformada
Wavelet db2 Nivel 5, ya que sus resultados en la clasificacién son menores al grupo de otras
transformadas, con un 65% de efectividad, del grupo de resultados cruzados con la
referencia que es la red sin filtro, tiene un margen de diferencia de 26.24% menos. Un dato
importante seria verificar los niveles de descomposicién que puede tener una wavelet ya
que estos varian drasticamente los valores en las clasificacion, haciendo este analisis ya que
la wavelet madre db1 nivel 1 tenia un nivel menor al db2 y obtuvo mejores resultados en
su clasificacion, realizando una observacion mejor de estos datos se podra mejorar el

experimento de la transformada.

También se analiza que los experimentos con las transformadas wavelet ofrecen resultados
de deviacién estandar mas elevados con el valor de referencia que ofrece el sistema de
evaluacién profunda, donde sus valores estan en un 0.3% de desviacidon, en comparacion
con los de transformada wavelet, donde sus valores de clasificacion por sujeto estan muy
dispersos en cada uno de sus resultados y cuando se realiza la desviacion estandar se
producen resultados mayores, dando un rendimiento de 0.8 hasta 0.17, estos resultados

indican que el grado de confiabilidad en la clasificacion es bajo.

Por el contrario, el filtro PCA genera un desempeno cercano a los resultados que tiene la
red convolucional (CNN), a pesar de que no se realizdé un algoritmos que analizara los 22
canales con los que contaba los 9 sujeto del data set, y donde se analizé la variable SCORE
quien arrojo datos de andlisis completos de los 22 canales y todos los datos que se
produjeron en los experimentos que se realizd en cada uno de los sujetos, evidenciando
unos resultados similares a los que tiene el valor con el que se referencia los datos (Red sin
filtro), sin embargo es muy evidente observar que tiene una desviacién estandar mayor a la
qgue se esperaba, pero esto se debe a que varios de los datos que se obtuvieron por los
sujetos estan muy dispersos, asi que esto afecta realmente a la confiabilidad del sistema, si

se pudiera realizar mayores verificaciones de la funcién y analisis de como es el disefio de
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esta, un dato importante seria verificar como se calcula el SCORE, ya que el tamafio de las
matrices que retorna son valores tomados del promedio de las sefales de entrada, asi seria
mucho sencillo verificar si los datos que retorna son basados en los coeficientes que debe

entregar la funcién PCA.

4.3. Discusion

Se analizaron metodologias que incluyen diferentes tipos de filtrado espacial y extraccién
de caracteristicas, utilizando un clasificador basado en redes convolucionales profundas. De

acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 2., se logra evidenciar.

Al realizar el analisis de los resultados por cada una de las transformadas wavelets madre
gue se implementaron para el desarrollo de trabajo, se puede identificar que el disefio del
algoritmo con cada una de sus diferencias requieren un mayor andlisis para su
implementacidn, ya que se puede evidenciar que el valor de los niveles de descomposicién
determina de una manera significativa los resultados, se creyé que al realizar una
comparacion con los datos encontrados en el articulo de referencia (Alansari, Kamel, Hakim,
& Kadah, 2018) se obtendria unos resultados mejores, pero se determind que es mas
valiosos realizar un analisis profundo de cdmo trabaja mejor el filtro, con sus caracteristicas

y como se podria mejorar el sistema BCI

De igual forma se pudo demostrar, que el Filtrado PCA (analisis de componentes
principales), es una técnica que arrojo buenos resultados y pese a que su implementacién
no se realizé por cada uno de los componentes que conforma el conjunto de datos de cada
sujeto del data set, se obtuvieron resultados mejores a los de la transformada wavelet, pero
no iguales o mejores a los valores de referencia, no obstante tiene valores que demuestran
una efectiva de la funcion PCA para los sistemas BCl, dando una aceptacién en el

rendimiento del método se ha evaluado mediante experimentos utilizando datos reales.

En general, los resultados obtenidos para los datos de la competencia BCI IV — 23, revelan

una precision de clasificacion de los 8 algoritmos que se muestran en la Tabla 2, tienen
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diferencias en la clasificaciéon promedio donde sus variaciones estan entre un 15 y 28%.

Cuando se trata de la desviacion estandar, los resultados muestran en algunos de los

algoritmos un desempeio que es favorable para la reduccidén de la diferencia individuo-

sujeto ya que no tienen una cantidad de variacién muy alta, pero pese a eso, PCA que tiene

un porcentaje alto en la clasificacion y tiene valores muy altos en la desviacion estandar

comparados con la red sin filtros, de igual manera la Wavelet Madre Bior 1.5 tiene unos

resultados altos en la desviacién estdndar demostrando una gran variacién en sus

resultados con el data set BCI V- 2a.
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5

. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO FUTURO

Este trabajo compard dos tipos de metodologias que involucran enfoques de
extraccion de caracteristicas con la Transformada Wavelet en un grupo de 6
Wavelets Madre y el filtro espacial PCA (analisis de componentes principales), para
identificar cudl de estos algoritmos tenia una mejor clasificacién de los datos cuando
se emplea un sistema BCl basado en redes convolucionales profundas (CNN). Los
resultados muestran que aunque se cuenta con un amplio grupo de wavelets madre,
ninguna obtuvo un rendimiento similar o igual con los resultados con los que se
compard, este resultado fueron de la red convolucional sin filtro (Andrés F.Pérez et
al., 2018), a diferencia del filtro PCA, el cual proporciona un enfoque confiable para
la estimacidn de caracteristicas en la clasificacién de imaginacién motora, ya que sus
resultados fueron similares a los comparados. Sin embargo, esto prueba que varios
modelos de algoritmos deben ser probados y analizados previamente, no se trata
de seleccionar un filtro cualquiera sin ninguna justificacion, es importante analizar
qué caracteristicas deben de tener los filtros disefiados, con ello llegar a tener una

optimizacion del sistema para mejorar su rendimiento.

Con la revision del estado del arte sobre técnicas y metodologias de pre
procesamiento y representacion de informacién para sistemas BCl, se logra
evidenciar que el trabajo que se realiza con este tipo de técnicas cada dia esta
teniendo un crecimiento en el campo de las ciencias computacionales, aunque aun
estd en una etapa de crecimiento. Es importante valorar los esfuerzos que se
realizan con este tipo de investigaciones, debido al potencial de aplicacién que
tienen, entre las que sobresale el desarrollo de tecnologias para el soporte en

condiciones de discapacidad; pues, aunque no se ha llegado a resultados y sistemas
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comerciales, los esfuerzos que se realizan para llegar a estos son cada vez mas

notorios.

El disefio y la implementacion del filtro PCA y La transformada Wavelet para la
extraccidn de caracteristicas en Matlab, arrojo buenos resultados, ya que su trabajo
en el filtrado de las sefales de EEG, para sistemas BCl, entregan a la red
convolucional datos eficientes para ser clasificados en el Modelo basado en
aprendizaje profundo, basandonos en el poco tiempo para el desarrollo de las
representaciones y verificaciones, se podria tener mejores resultados contando con
mayor tiempo para implementaciones, aunque haciendo la validacion con los
resultados de la red sin filtro, estos no demostraron su validez en el desarrollo de
las técnicas comparadas con la literatura comparada, el filtro PCA y La Extraccién de
caracteristicas con la Transformada Wavelet, y determinando que el aprendizaje
sobre estos sistemas fue muy valiosos ya que se pueden tener un buen rendimiento

para la clasificacién en las sefiales del EEG para BCI.

Se logré evidenciar que es posible realizar un filtro de extraccidn de caracteristicas
basado en La Transformada Wavelet. La forma como se calcula una transformada
wavelet estd ligada a la seleccion de la Wavelet madre con la que se descompone
una sefial en diferentes componentes de frecuencia que conforman una familia de
funciones que son traslaciones y dilataciones, en este proceso de filtrado se
seleccionaron un grupo de wavelets madre como lo fueron: biorl.5, colf5, db1, db2
y sym1, donde se logra evidenciar que la wavelet madre db1 nivel 1, obtuvo mejores
resultados en la extraccidon de caracteristicas de los datos. Dichos datos fueron
utilizados con un Clasificador CNN para el sistema BCl, seria muy valiosos realizar
la verificacidn de los niveles de descomposicion por el grupo de wavelets madre, ya
gue estos determinar de una manera notable su funcionamiento, contando con un
mayor tiempo y analisis de estos sistemas se podria llegar a tener algoritmos muchos

mas eficaces.
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APENDICE

Apéndice A

Disefio de Transformada Wavelet para Matlab

clear all
clc

X=[]; %creating dataset variables

Y=[I;

[s, h] = sload(strcat('Cargar Sefial/ Direccion donde se encuentra el archivo'));

classes = [769 770 771 772];% identifiers for each class (left, right, foot, tongue)

indexer = find(h.EVENT.TYP==769 | h.EVENT.TYP==770 | h.EVENT.TYP | h.EVENT.TYP==772);
event = h.EVENT.TYP(indexer);%labels for each class
poss = h.EVENT.POS(indexer);%position of beginning for each event
durs = h.EVENT.DUR(indexer);%duration for each event

data = cell(length(event),1); %initializing variables for data and labels

labels = cell(length(event),1);

for i=1:length(poss)%for each event

data{i} = s(poss(i):poss(i)+durs(i),1:22);
labels{i} = repmat(event(i),durs(i)+1,1);%including in the final dataset

end

%Wavelet Transform
c1 = cell(length(event),22);
11 = cell(length(event),22);
for trial=1:288

for canal=1:22
D = dataftrial}(:,canal);
D(isnan(D)) = 0;

[c1{trial,canal},I1{trial,canal}] = wavedec(D, Nivel de descomposicion ejemplo: 1,'Wavelet

Madre ejemplo: db1');
end

end

matriz = cell2mat(cl);
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matrizlabels = cell2mat(labels);

%Signal

dimwrite('data555.txt',matriz,' ');
dimwrite('labels555.txt', matrizlabels,' ');

Apéndice B

Disefio de PCA para Matlab

clear all

clc

X=[]; %creating dataset variables

Y=(];
for arc=1:1

clearsh

[s, h] = sload(strcat('Cargar Sefal/ Direccion donde se encuentra el archivo'));

s = 5(:,1:22);%only 22 first electrodes are eeg signal

classes = [769 770 771 772);% identifiers for each class (left, right, foot, tongue)

indexerl = find(h.EVENT.TYP==769);

eventl = h.EVENT.TYP(indexer1);%labels for each class

possl = h.EVENT.POS(indexer1);%position of beginning for each event
dursl = h.EVENT.DUR(indexer1);%duration for each event

indexer2 = find(h.EVENT.TYP==770);

event2 = h.EVENT.TYP(indexer2);%labels for each class

poss2 = h.EVENT.POS(indexer2);%position of beginning for each event
durs2 = h.EVENT.DUR(indexer2);%duration for each event

indexer3 = find(h.EVENT.TYP==771);

event3 = h.EVENT.TYP(indexer3);%labels for each class

poss3 = h.EVENT.POS(indexer3);%position of beginning for each event
durs3 = h.EVENT.DUR(indexer3);%duration for each event
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indexer4 = find(h.EVENT.TYP==772);

eventd = h.EVENT.TYP(indexer4);%labels for each class

poss4 = h.EVENT.POS(indexer4);%position of beginning for each event
durs4 = h.EVENT.DUR(indexer4);%duration for each event

%initializing variables for data and labels
datal = [];

labelsl = [];

data2 =[];

labels2 = [];

data3 = [];

labels3 = [];

datad = [];

labels4 = [];

for i=1:length(poss1)%for each event
datal = [datal;s(poss1(i):possi(i)+dursi(i),:)];
labels1 = [labels1;repmat(eventl(i),dursi(i)+1,1)];

end

for i=1:length(poss2)%for each event

data2 = [data2;s(poss2(i):poss2(i)+durs2(i),:)];

labels2 = [labels2;repmat(event2(i),durs2(i)+1,1)];

end

for i=1:length(poss3)%for each event

data3 = [data3;s(poss3(i):poss3(i)+durs3(i),:)];
labels3 = [labels3;repmat(event3(i),durs3(i)+1,1)];
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end

for i=1:length(poss4)%for each event

datad = [datad;s(poss4(i):possa(i)+dursa(i),:)];

labels4 = [labels4;repmat(event4(i),durs4(i)+1,1)];

end

end

[coeffl,scorel,latentl] = pca (datal(:,:),'Algorithm’,'svd');

[coeff2,score2,latent2] = pca (data2(:,:),'Algorithm’,'svd');

[coeff3,score3,latent3] = pca (data3(:,:),'Algorithm’,'svd');

[coeffd,scored,latentd] = pca (data4(:,:),'Algorithm’,'svd’);

X1 = [scorel;score2;score3;scored];

Y1 = [labels1;labels2;labels3;labels4];

%Signal

dimwrite('datapca.txt’,coeff,' ');

dimwrite('datalabelspca.txt',Y,'');
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