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Capitulo 1

Introduccion

En los dltimos afios se han buscado mas y mejores formas de comunicacion entre los seres
humanos y los diversos dispositivos tecnoldgicos con los que interactian en sus actividades
cotidianas, debido a que los métodos comunes de interacciéon como el teclado, el mouse o in-
clusive los comandos de voz pueden ya no ser su cientes. Algunas de las investigaciones mas
recientes sugieren la interaccion con las maquinas o computadoras mediante la activacion de
los muasculos del cuerpo humano o a través de la interpretacion de las intenciones generadas
como tareas mentales. Esto ultimo se logra al adquirir y comprender las sefales generadas por
el cerebro humano.

Existen diferentes técnicas que permiten detectar la actividad en las neuronas. Estas téc-
nicas pueden ser invasivas como la electrocorticografia (ECoG) o no invasivas como lo son la
magnetoncefalografia, imagen por resonancia magnética funcional (fMRI), la espectroscopia
funcional del infrarrojo cercano (fNIR) o la electroencefalografia (EEG). Cada una de estas
técnicas permite observar la actividad de las neuronas activas durante alguna tarea proporcio-
nando diversos datos Utiles para su interpretacion médica sin embargo, debido a su facilidad
de implementacion y coste, la técnica mas utilizada para el registro de la actividad cerebral
es la electroencefalografia. La EEG es una técnica de neuroimagen que se encarga de obte-
ner informacién electro siolégica del cerebro, utiliza diferentes electrodos secos localizados
en el cuero cabelludo en areas de interés. Las sefiales EEG adquiridas re ejan la suma de
los voltajes generada por la interaccion de las neuronas orientadas radialmente al cuero cabe-
lludo, este voltaje se ve transmitido hacia el craneo hasta llegar a la super cie de la cabeza [1].

Se han desarrollado sistemas que permiten utilizar la actividad eléctrica de la corteza
cerebral para convertir las sefiales en salidas que permitan remplazar, restaurar, aumentar,
complementar o mejorar las capacidades tanto fisicas como cognitivas del ser humano, a estos
sistemas se les conoce como Interfaces Cerebro-Computadora (BCI, por sus siglas en inglés).

Un sistema BCI adquiere biosefiales generadas en el cerebro para posteriormente extraer
sus caracteristicas con algun algoritmo apropiado, las cuales son enviadas a un sistema que
permita interpretar dichas caracteristicas para generar sefiales de control adecuadas hacia
algun tipo de dispositivo que permita interactuar con el ambiente y que, al mismo tiempo,
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genere una retroalimentacion hacia el usuario a n de mejorar la interaccion con el sistema [2].

Entre las aplicaciones mas comunes que tienen las BCI en el ambito de la roboética des-
tacan:

X Rehabilitacion de miembros en personas con problemas de movilidad.
X Recuperacion de capacidades motrices en personas discapacitadas.
X Teleoperacion de robots.

X Aumento de las capacidades fisicas y cognitivas del ser humano.

1.1. Antecedentes

1.1.1. Deletreadores

La comunicacion juega un papel importante en la sociedad pues con ella se pueden de-
sarrollar ideas, aportar e intercambiar puntos de vista. Sin embargo, existen personas que
poseen algun tipo de discapacidad que limita e incluso imposibilita su comunicacion con el
mundo exterior. Las BCI, a través de los deletreadores, han supuesto una mejora e incluso
un medio para que personas con algun impedimento para la comunicacién pueda hacerlo de
manera efectiva y sin problemas. Los deletreadoresspellers” son dispositivos que traducen
las sefiales cerebrales y las convierten en letras que posteriormente conforman palabras para
comunicar a las personas discapacitadas.

Un ejemplo de estos deletreadores es el propuesto por Zhimin keinal. en [3] el cual
utiliza la sefial P300, una respuesta involuntaria que se genera en el cerebro 300 ms después
de un estimulo especi co. En este trabajo se utiliza el paradigma de triple Presentacion Vi-
sual en Serie Rapida (RSVP, por sus siglas en inglés) en el cual, en cada intervalo de tiempo
se le presenta al usuario una matriz de caracteres en este caso, 3 caracteres por intervalo y
cada caracter es presentado 3 veces al usuario en diferentes matrices para aumentar la tasa
de transferencia de informacion (ITR), en la Figura 1.1 se muestra la con guracion de los
estimulos. Los resultados demostraron ser e cientes para poder ser utilizados en pantallas de
baja resolucién pues los principales problemas con este tipo de deletreadores se basan en el
tamafio de las matrices las cuales deben ser considerables para poder evocar el estimulo en el
cerebro de manera correcta, por otra parte, la propuesta de los autores tiene caracteristicas
independientes del espacio pues no presentaban el caracter en la misma posicion sino se ba-
saban en las matrices que se seleccionaron para hacer la clasi cacion del caracter.

Lei Cao et al. [4] utilizan el paradigma de Imaginacion Motora (MI) para desarrollar un
deletreador asincrono. En este trabajo utilizaron un deletreador octogonal compuesto por 26
letras, 10 digitos y 6 simbolos divididos en los ocho bloques que componen el deletreador. Una
vez que el usuario ha seleccionado el grupo de su interés, se desplegara una segunda pantalla
la cual mostrara los caracteres por separado en donde el usuario pueda seleccionar el de su
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Figura 1.1: Estimulos presentados en el triple RSVP [3]

interés. La nalidad del trabajo es proponer al paradigma de MI sincrona como un méto-
do de control e ciente comparado con su homologo asincrono pues durante el experimento
se demostré que no habia diferencias signi cativas entre ambos paradigmas, ademas de ob-
tener una precision mayor al 70 % lo que veri ca la factibilidad de estos paradigmas de control.

Por otra parte, en [5] utilizan como sefiales de control las sefiales EEG de ojos cerrados
y doble parpadeo, las cuales controlan la accidn de seleccionar y de deshacer respectivamente,
para desarrollar un deletreador de alta tasa de deletreo, para ello se utilizé un teclado virtual
de 26 caracteres mas un simbolo especial y un clasi cador de maquinas de soporte vectorial
de 3 clases para diferenciar entre los estados de inactividad, ojos cerrados y doble parpadeo.
Los resultados obtenidos en este trabajo fueron satisfactorios pues se logré una precision de
la clasi cacion del 92.3 % con una tasa de deletreo media de 5 letras/min lo que permite de-
mostrar su utilidad y factibilidad en aplicaciones reales pues utiliza sefiales mas naturales y
se puede dar una comunicacion mucho mas uida y continua.

A pesar de que los deletreadores permiten la comunicacién del usuario con el mundo exte-
rior, muchos de estos deletreadores son incapaces de detectar el estado de control del paciente
pues estos estan disefiados para ser sincronos, utilizan tiempos de activacion establecidos, o
asincronos, estan a la espera de alguna clasi cacién correcta para poder actuar sin importar
un intervalo de tiempo, lo que crea un problema para la experiencia del usuario pues puede
darse el caso de tomar las sefiales cerebrales de manera aleatoria y ejecutar comandos sin
control al no poder diferenciar entre el estado de control y uno de no control. Por lo anterior,
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Figura 1.2: Figura estereoscopica resuelta [7]

Nagel y Spuler en [6], proponen un deletreador con deteccion robusta de estado sin control
el cual integra los 3 aspectos fundamentales para un deletreador factible en la vida real: alta
velocidad de comunicacién, control asincrono y deteccidén de estado sin control. Los resultados
fueron satisfactorios pues lograron un ITR de 122.7 bit/min con un error de deteccién de es-
tado sin control del 0.075 errores/min por lo que se propone también como un método exible
no solo para el control de deletreadores sino también para el control de mouse y teclado en
un ordenador.

1.1.2. Videojuegos

A pesar de que las BCI inicialmente fueron concebidas como una forma de neurorrehabi-
litacién asi como también para desarrollar neuroprétesis, hoy en dia estas interfaces no solo se
utilizan como medio de comunicacién y rehabilitacion en pacientes con serias discapacidades
fisicas sino también como un medio de investigacion en personas sanas a traves de videojuegos
gue utilizan estas interfaces como medio de control. McMahon y Schukat [7] propusieron un vi-
deojuego de realidad virtual de bajo costo basado en neurorrehabilitacion con el cual plantean
el movimiento de un objeto 3D para completar una gura preestablecida, como se muestra en
la Figura 1.2, a través de los cambios de Sincronizacion y Desincronizacion Relacionados con
Eventos (ERS/ERD, por sus siglas en inglés) dentro de la corteza motora en el cerebro. Este
dispositivo fue probado en linea durante el hackaton Hack the Brain en la Galeria de Cien-
cias en Dublin, donde demostrd ser un dispositivo factible para la implementacion de nuevas
técnicas de neurorrehabilitacion pues la experiencia de cada uno de los usuarios asi como su
desempefio, fue satisfactorio. Cabe resaltar que el objetivo de este trabajo esta centrado en
la interaccion de las personas con los dispositivos BCI asi como la respuesta de estas con el
sistema.

Por su parte, Rosca y Leba en [8] proponen un videojuego de billar mental utilizando un
sistema BCI para el control de fuerza y velocidad de la bola blanca. Para realizar esto ultimo,
detectaron dos estados mentales correspondientes al estado neutral, que fue utilizado como
referencia para distinguir entre el estado de reposo y de pensamiento activo, y el estado de
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Figura 1.3: GUI desarrollado para retroalimentacion [8]

empuje en el cual el usuario debe imaginar el movimiento hacia adelante de la bola blanca.
La velocidad y fuerza que se le imprime a la bola blanca, dependera del estado cognitivo del
usuario al realizar la tarea mental. Para controlar la direccién de la bola blanca, hicieron uso del
giroscopio integrado en el casco de encefalografia. Para el desarrollo del videojuego, los autores
utilizaron el software Unity3D Gaming Engine el cual es un motor de juego multiplataforma

de cddigo abierto desarrollado por Unity Technologies que permite el desarrollo de aplicaciones
2-Dy 3-D para diversas plataformas, en la Figura 1.3 se puede observar el entorno desarrollado
para la retroalimentacion visual. Los resultados obtenidos muestran que la fuerza ejercida a
la bola esta directamente relacionada con el nivel de atencién y concentracion que debe ser
mantenida a lo largo de la carga mental. Ademas, los autores concluyen que este videojuego
puede ser utilizado como un medio de recuperacion para personas que han sufrido accidentes
cerebrovasculares, personas con dafio cerebral o para el tratamiento de nifios con Trastorno
por Dé cit de Atencion con Hiperactividad por lo que el dispositivo BCI se convierte en un
medio de asistencia (util.

Filiz y Arslan en [9] proponen un videojuego BCI utilizando el paradigma de Potenciales
Visuales Evocados en Estado Estable (SSVEP, por sus siglas en inglés) para realizar el control
de movimiento de un avatar. El videojuego consta de un avatar, un cebo y cuatro estimulos
visuales a 6 Hz, 6.67 Hz, 8.57 Hz y 10 Hz los cuales representan los movimientos arriba, abajo,
izquierda y derecha que puede realizar el avatar (Figura 1.4). La meta a lograr en el videojuego
es comer el cebo que aparece de manera aleatoria a 45 pixeles del avatar de tal manera que
sea necesario utilizar cada uno de los comandos disponibles. Para realizar la clasi cacién de
los comandos, los autores utilizaron el Andlisis de Correlacion Canénica (CCA, por sus siglas
en inglés) con un umbral previamente de nido como 0.3. Los resultados del experimento
se reportaron en dos aspectos, precision y tiempo empleado. Para la precision, se tomo en
cuenta la razén de clasi caciones correctas de entre todas las clasi caciones obteniendo un
promedio de 66.72 % siendo 75.64 % la mayor razon conseguida. Para la evaluacién de tiempo,
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se consider6 el tiempo entre la aparicidon del cebo y ser comido por el avatar, siendo 1.42
segundos el mejor tiempo obtenido con un promedio de 8.57 segundos para completar la
tarea.

Figura 1.4: Juego desarrollado por Filiz y Arslan. Los cuadros amarillos son los estimulos, el
cuadro blanco el avatar y el cuadro rojo representa el cebo a alcanzar [9].

1.1.3. Prototipos moviles

Con el n de interactuar con el mundo fisico, algunas de las investigaciones tienen por
objetivo involucrar las interfaces BCI con los robots. Una de las aplicaciones robéticas esta
dada en [10] donde los autores utilizan el paradigma MI para controlar dos manos roboéticas
a través del entrenamiento de redes neuronales con los métodos de Gradiente Conjugado
Escalado, Levenberg-Mcquardt y Regularizacion Bayesiana. Se utilizaron los parametros de
Hjort como método de extraccion de caracteristicas con un total de 16 caracteristicas para 3
sefales EEG adquiridas en las posiciones C3, C4 y FCz de acuerdo al estandar internacional 10-
20. En el entrenamiento de las redes neuronales, se busco identi car cuatro estados mentales,
cierre de ambas manos, cierre de mano derecha, cierre de mano izquierda y descanso, tanto para
el movimiento real como para la imaginacion motora de estas actividades. Una vez realizado
el entrenamiento de las redes neuronales para el movimiento real y la imaginacion motora,
se obtuvo que el algoritmo de Gradiente Conjugado Escalado alcanzaba el Error Cuadratico
Medio (MSE, por sus siglas en inglés) con una menor cantidad de épocas en el entrenamiento
(Tabla 1.1). Ademas, se encontrdé que los métodos de Regularizacion Bayesiana y Levenberg-
Mcquart ofrecen una clasi cacion mas precisa pero utilizan mas tiempo que el método de
Gradiente Conjugado Escalado por lo que para grandes bases de datos, este ultimo método
entrena a la red neuronal de manera mas e caz sin sacri car la precision.

Por su parte, Yanget al. utilizan el paradigma de SSVEP para controlar un brazo ro-
botico retroalimentado con vision arti cial [11]. Para la interfaz BCI basada en el paradigma
SSVEP, se utilizaron las sefiales EEG obtenidas de los electrodos colocados en 01, 02, Oz, P3,
P4 and Pz segun el estandar internacional 10-20, utilizando estimulos visuales localizados en
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Tabla 1.1: Resumen del entrenamiento. Tarea Mental (MT), Tipo de Algoritmo (TA), Presicion
de Clasi cacion (ACM), Error Cuadratico Medio (MSE) y Valor de Epoca[10].

Sujeto# | MT | TA ACM MSE Epoch value
SCG | 99.90% | 2.79E-03 187
BR | 98.30% | 0.202 1000
1 AM M 1 99.90% | 0.191 1000
SCG | 99.50% | 4.17E-03 236
BR | 97.70% | 0.199 1000
1 IM' M [ 9830% | 0.194 1000
SCG | 100.00 %) 1.31E-06 297
BR | 100.00%| 0.19 1000
2 AM TTM 1100.00%| 0.19 1000
SCG | 99.70% | 3.31E-03 116
BR | 99.40% | 0.19 1000
2 M "Im [ 99.40%| 0.189 1000
SCG | 94.60% | 4.32E-02 88
BR | 96.60%| 0.2 1000
3 AM M [ 9810% | 0.194 573
SCG| 97.30% | 1.98E-02 140
BR | 99.60% | 0.189 1000
3 IM' M 1 99.20%| 0.19 980
SCG | 99.50% | 2.83E-03 166
BR | 99.40%| 0.19 1000
4 AM M [ 97.80% | 0.195 1000
SCG | 100.00 %] 4.59E-05 459
BR | 97.70% | 0.199 1000
4 IM' "M [ 99.40%| 02 1000
SCG | 100.00 %] 3.41E-07 153
BR | 74.90% | 024 1000
> AM MM 100.00%| 0.187 997
SCG | 99.70% | 4.25E-03 105
BR | 100.00%| 0.188 1000
> IM "M [ 99.80% | 0.189 1000
SCG | 100.00%) 1.06E-07 109
BR | 100.00%| 0.188 1000
6 AM M 1100.00% 0.188 1000
SCG | 100.00%]| 1.94E-05 191
BR | 100.00%| 0.188 1000
6 IM' M [ 9950% | 0.19 1000
SCG | 100.00 %] 3.18E-05 335
BR | 99.70% | 0.189 1000
7 AM TTM 1 99.20% | 0.192 999
SCG | 98.80% | 9.57E-03 257
BR | 97.50% | 0.196 1000
7 IM' M 1 9840% | 0.194 1000
SCG | 93.90% | 4.32E-02 128
BR | 99.10% | 0.192 1000
8 AM M 1 99.40% | 0.191 0988
SCG| 99.10% | 7.27E-03 124
BR | 96.80% | 0.197 1000
8 IM M [ 9950% | 0.189 1000
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las frecuencias de 10, 12 y 15 Hz. Para la extraccion de caracteristicas y posterior clasi cacion
de las sefales, los autores utilizaron la Transformada Réapida de Fourier (FFT) y CCA respec-
tivamente. El experimento consistia en ubicar al sujeto frente a un monitor con un conjunto

de objetos desplegados sobre los cuales se colocaba un diamante parpadeante a las frecuen-
cias antes mencionadas, se generaba aleatoriamente un orden de seleccion de los objetos y se
le indicaba al sujeto que generara el mismo orden de seleccion a través del dispositivo BCI.
Finalmente, en las pruebas en linea, se invitaron a dos sujetos de prueba donde uno de ellos
habia tenido experiencia con el paradigma SSVEP mientras que el otro no poseia experiencia
alguna por lo cual el sujeto con experiencia logré6 completar las 5 tareas propuestas mientras
gue el sujeto sin experiencia fallé en la primera tarea y se le tuvo que explicar brevemente el
experimento, logro completar las 4 tareas restantes sin di cultad. Estos resultados permitieron
determinar que el paradigma SSVEP resulta facil de aprender y requiere poca capacitacion

lo que permitiria su utilizacion en dispositivos de asistencia para personas con discapacidades
sin la necesidad de un entrenamiento intenso para su utilizacion.

Millan et al.[12] utilizan el andlisis asincrono de sefiales EEG para detectar tres estados
mentales con la nalidad de lograr la navegacion de un robot mévil en una habitacion, Figura
1.5. Para esto, los autores hicieron uso de 8 canales EEG ubicados en F3, F4, C3, Cz, C4,
P3, Pz, y P4 para realizar un estimado del espectro de potencia en la banda de 8-30 Hz a
través del algoritmo del Periodograma de Welch en 3 ventanas de 0.5 segundos con un sola-
pamiento del 50 % para posteriormente utilizar el resultado como entrada para un clasi cador
estadistico Gaussiano integrado en el robot que permite identi car cada uno de los estados
mentales. El experimento consistiéo en dos tipos de entrenamientos previos que permitieron a
los sujetos adaptarse a los comandos que generan cada uno de los estados mentales asi como
optimizar el clasi cador Gaussiano para cada uno de los sujetos. El primer entrenamiento
consistia en generar cada uno de los estados de manera aleatoria de tal forma que cada uno
de los sujetos se fuera familiarizando con la generacion de los comandos mentales de manera
e caz, en el segundo entrenamiento, los sujetos debian controlar el robot moévil a través de
los comandos mentales de tal manera que los usuarios pudieran ligar cada comando mental
con los movimientos del robot. Posteriormente, se realizaron pruebas de funcionamiento del
sistema en su totalidad en donde se le pedia al usuario pasar de un punto inicial a un cuarto
meta, pasando a través de algun cuarto intermedio de manera aleatoria. Para determinar el
rendimiento del sistema, en primer lugar se realizé una prueba mediante comandos mentales
para posteriormente realizar el mismo experimento a través de comandos manuales a n de
obtener una comparativa en cuanto a rendimiento. Los resultados arrojaron que el control
mental posee un desempefio menor comparado con el control manual sin embargo, este siste-
ma de comunicacion podria ser escalable para permitir el control de sillas de ruedas y protesis
en personas con discapacidad pues se logra un desempefio del 83 % en relacién con el control
manual en el mejor de los casos.
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Figura 1.5: Robot mdvil operado mediante BCI [12]

1.2. Planteamiento del problema

De acuerdo con el Censo de Poblacion y Vivienda 2020 del INEGI, en México el 4.9% de
la poblacién total tienen algun tipo de discapacidad. Del total de personas con discapacidad,
el 48% padece algun tipo de discapacidad motriz lo que le impide caminar, subir, bajar o
desplazarse en general [13], ya sea por factores musculoesqueléticos y/o neuromotrices. Para
estas personas, el realizar actividades cotidianas como encender o apagar las luces, abrir o
cerrar puertas e incluso tomar algun objeto resulta ser un reto por lo que para superarlo,
requieren de dispositivos especiales, rehabilitacion intensiva o asistencia de otras personas.
En estas situaciones, dispositivos que permitan recuperar o sustituir las capacidades motrices
de las que carece la persona, puede ser de gran utilidad pues mejora la calidad de vida al
otorgarle mayor autonomia sobre sus acciones.

Debido a lo anterior, se han desarrollado interfaces de asistencia para las personas con
discapacidades entre los que se encuentran los sistemas BCI, las cuales utilizan biosefales
producidas por la actividad eléctrica del cerebro mediante sensores ubicados en areas especi-
cas para traducirlas en sefales de control ya sea para realizar el control de algun dispositivo
en especial (sillas de ruedas, brazos articulados, carros moviles, etcétera) o para realizar la
seleccion de algun caracter o accion (deletreadores y videojuegos en general). Gran parte de
las BCI utilizan electrodos super ciales secos ubicados en el cuero cabelludo del paciente en
areas especi cas pues de esta manera se evitan las complicaciones de métodos mas invasivos
como los electrodos intracraneales que proveen una mejor sefial y mayor con abilidad en ésta,
pero que requieren de mayores cuidados y de una intervencion quirargica para colocarse, por
lo que el coste de estos sensores se eleva en demasia ademas, siendo mas asequibles los sensores
super ciales pues estos pueden ser colocados en cualquier paciente tan solo asegurando que se
ubiquen en las mismas areas de interés.

En este proyecto se propone el desarrollo de un sistema BCI para el control de una
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mano robdtica virtual mediante la adquisicion de las sefiales a través de EEG para generar
acciones especi cas. Para el control de la mano robatica virtual, se implementara una interfaz

de conexion que permita la comunicacién bidireccional entre la mano robética y el sistema

de adquisicién de sefiales asi como contar con un sistema de clasi cacion que permita su
implementacion en tiempo real.

1.3. Justi cacion

A través de la integracion de la interfaz con la protesis de mano, el usuario podra realizar
diversas tareas, lo que le permitira ampliar su rango de movilidad y autonomia en la realiza-
cion de actividades cotidianas.

Dentro de la BCI, se podran implementar diferentes paradigmas para realizar la ad-
quisicion de datos lo que facilitara las investigaciones de diversos algoritmos de control y
procesamiento de datos.

Las BCI brindan la capacidad de potenciar, sustituir y restaurar las capacidades fisicas y
mentales del ser humano por lo que son de suma importancia para el area de la robotica siendo
ademas, un precedente dentro de la Universidad Tecnolégica de la Mixteca para la expansion
en las lineas de investigacion de las interfaces humano-maquina.

1.4. Hipotesis

La implementacion de un sistema BCI utilizando del paradigma SSVEP vy el dispositivo de
adquisicion de sefiales EEG OpenBCI de cédigo abierto, permite controlar una mano robética
virtual para generar posturas jas.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar una interfaz cerebro-computadora para controlar una mano robdética virtual
utilizando sefales adquiridas por medio del dispositivo EEG OpenBCI de cddigo abierto co-
mercial en conexion con MATLAB.

1.5.2. Objetivos especi cos

Para el logro del objetivo general, se formulan los siguientes objetivos especi cos:

X Analizar y seleccionar las técnicas de identi cacidn y clasi cacion de sefiales EEG ade-
cuadas al proyecto.

X Acondicionar el prototipo de mano robotica virtual a utilizar.
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X De nir las tareas a realizar con el prototipo de mano robatica.
X Desarrollar la interfaz BCl y de comunicacion con la mano robdética.
X Realizar pruebas de funcionamiento on-line.

X Analizar los resultados obtenidos.

1.6. Propuesta de solucion

Para el logro de los objetivos planteados previamente, se propone implementar el sistema
gue se describe a continuacion:

El sistema BCI esta integrado por la tarjeta de adquisicion Cyton en conjunto con el
casco Ultracortex Mark IV, ambos de la empresa OpenBCl, y la mano robética virtual, que
se adecuara para la integracion del sistema BCI. La tarjeta de adquisicion y el casco, se
encargaran adquirir y enviar las sefiales EEG, una computadora se encargara de recibir las
sefiales EEG provenientes de la tarjeta Cyton, realizard el pre-procesamiento de los datos
para, posteriormente, segmentarlos y realizar la extraccion de caracteristicas. Posteriormente,
las caracteristicas obtenidas se enviaran a un algoritmo de clasi cacién basado en Machine
Learning, el cual devolvera una salida acorde a la tarea a realizar. Para la utilizacion del al-
goritmo de clasi cacion, se realizara el entrenamiento a través de una base de datos, generada
mediante un procedimiento similar al descrito anteriormente, la cual contendra las caracteris-
ticas extraidas de las sefales EEG de diversos usuarios.

Una vez obtenida la salida del algoritmo de clasi cacion, esta sera enviada al sistema de
control el cual sera el encargado de interpretarla para generar la salida de control adecuada
hacia la mano robdética para realizar el gesto seleccionado por el usuario. Una vez realizado el
gesto deseado, el sistema de la mano robdtica virtual enviara una sefial al sistema de control
para realizar una nueva postura, permitiendo realizar una nueva clasi cacion. El procedimien-
to en su totalidad se repetira hasta que el sistema sea apagado.
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1.7. Metodologia de desarrollo
Para el desarrollo del presente proyecto se propone la siguiente metodologia:

X Documentacion del problema y las necesidades a satisfacer con el prototipo.

" Investigacion bibliogra ca de las caracteristicas del problema.
" Investigacion bibliogra ca de soluciones propuestas con enfoque en sistemas BCI.

A

Investigacion de los antecedentes en el control de dispositivos moviles.

X Acondicionamiento de la mano robética virtual para la comunicacion con la interfaz de
control.
" Seleccion de la mano virtual a utilizar.
Con guracion de parametros necesarios para el control.
" De nicion de la interfaz de comunicacion con la mano robotica
" Con guracion y programacion de la interfaz de comunicacion.

X Adquirir sefiales EEG mediante el dispositivo OpenBCI.

" De nicion del paradigma a utilizar.
" De nicion del protocolo de adquisicion de sefiales EEG y cantidad de participantes.
" Creacion de la base de datos preliminar.

X Implementacion de algoritmos para la deteccion y reduccion de artefactos en las sefales
EEG.

" Evaluacién de los distintos algoritmos para la deteccion y eliminacion de artefactos.

X Implementacién de algoritmos para la deteccion de comandos cerebrales encontrados en
la literatura (P300, SSVEP, Imagen Motora).

X Realizacion de pruebas y con ello generar un banco de datos que sirva para encontrar el
limite de comandos diferentes a detectar y la realizacion de pruebas o -line.

X Establecer la comunicacion entre el dispositivo OpenBCl y MATLAB para realizar las
pruebas on-line.

" De nicion del método de comunicacion entre la GUI OpenBCl y MATLAB.
" Programacién del sistema de adquisicion de datos en tiempo real.

X Determinacion de las tareas a realizar con la mano roboética, dependiendo del numero
de comandos.

" Analisis de las distintas posturas efectuadas por la mano robética.
" Seleccion de las posturas a realizar.
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X Integracion del dispositivo EEG con la computadora y la mano roboética para la realiza-
cion de pruebas.

Evaluacion del desempeiio de la interfaz de comunicacion y el sistema de adquisicion
en tiempo real.

" Optimizacion del sistema en general.
X Realizacion de pruebas y analisis de resultados nales.

Realizacion de pruebas nales.
Evaluacion del desempeiio nal del sistema BCI completo.
Reporte de resultados.

1.8. Estructura de la tesis

Este trabajo de tesis esta organizado de la siguiente manera: en el Capitulo 1 se presenta
una introduccién y los antecedentes al tema, se establece el planteamiento y la justi cacion
del problema a abordar, se especi can los objetivos a cumplir y, por ultimo, se describe la me-
todologia a seguir durante el desarrollo del trabajo. En el Capitulo 2 se enlistan caracteristicas
fundamentales de las sefales electroencefalogra cas, teoria acerca de las técnicas de reduccion
de la dimensionalidad para conjuntos de datos asi como conceptos fundamentales de los clasi -
cadores basados en Machine Learning. En el Capitulo 3 se presenta el disefio del experimento,
el protocolo de adquisicién de sefiales a seguir asi como el pre-procesamiento de las mismas. El
Capitulo 4 muestra el entrenamiento de los sistemas de clasi cacién a implementar asi como
el acondicionamiento de la mano robdtica virtual para generar las salidas correspondientes
y la integracion de cada uno de los sistemas desarrollados previamente. En el Capitulo 5 se
presentan las pruebas realizadas y los resultados obtenidos durante dichas pruebas, asi mismo,
se presenta una evaluacion tanto del desempefio del sistema BCI, el movimiento de la mano
robotica virtual y una evaluacién general de todos los sistemas integrados. Finalmente, en el
Capitulo 6 se enlistan las conclusiones a las que lleg6 toda vez se ha realizado el proyecto, de
la misma manera se presentan las posibles mejoras y trabajos futuros para la implementacién
de nuevas funciones y esquemas de trabajo para un mejor desempefo de todo el sistema.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. El cerebro humano

El cerebro transforma sefiales de millones de sensores localizados a través de todo el
cuerpo en comandos musculares apropiados para generar un comportamiento adecuado a la
tarea requerida. La capacidad de procesamiento del cerebro surge de su manera de realizar
operaciones de manera paralela y distribuida. EI componente principal del cerebro es una
célula llamada neurona, un complejo mecanismo electroquimico que recibe informacion de
cientos de otras neuronas, la procesa, y transmite su resultado a cientos de otras neuronas.
Ademas, la conexidn entre neuronas es plastica, permitiendo a las redes neuronales adaptarse
a nuevas entradas y circunstancias cambiantes [1].

2.1.1. Generacion de picos

Cuando la neurona recibe entradas su cientemente fuertes de otras neuronas, una cascada
de eventos es provocada: el rdpido ujo de iones Na+ que entran a la célula causan que el
potencial de la membrana incremente rapidamente, hasta que la apertura de canales K+
desencadenan el ujo de iones K+ en la salida, causando una caida en el potencial de la
membrana. Este rapido incremento y caida del potencial de la membrana se conoce como
potencial de accion o pico, y representa el modo dominante de comunicacién entre una neurona
y otra. El pico es un evento de tipo todo o nada con poca o nula informacion en la forma
del pico, en lugar de eso, se piensa que la informacion es transmitida mediante la tasa de
disparos (numeros de picos por segundo) y/o el tiempo entre los picos. Las neuronas por eso
son usualmente modeladas como emisores de salidas digitales 0 o 1 [1].

2.1.2. Organizacion del cerebro

Las secciones del cerebro humano son principalmente llamadas como cerebro anterior,
mesencéfalo y cerebro posterior. Sin embargo, la parte mas importante del cerebro en la cual
se concentran las interfaces BCI es la corteza cerebral debido a que envuelve al cerebro, donde
la mayor cantidad de sefales eléctricas son generadas y emanadas [14].
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La corteza cerebral se dice que tiene naturaleza contra-lateral debido a que el hemisferio
izquierdo del cerebro monitorea el lado derecho del cuerpo y viceversa. La mayoria de las
funciones del cuerpo son iniciadas en la corteza cerebral, incluidas la plani cacién, vision,
audicion, movimiento, sensado y control.

La corteza cerebral se encuentra particionada en cuatro subsecciones llamadas I6bulos
[14]:

X Lébulo frontal: Relacionada con el razonamiento, la plani cacion, emociones, juicio,
resolucion de problemas y funciones motoras. Dafios en esta zona pueden generar una
notable disminucion en las capacidades relacionadas con la personalidad y la conducta.

X Lébulo parietal: Asociado con la percepcion de formas o reconocimiento, percepcién de
estimulos, sensacion, escritura, movimiento y orientacion, incluido el control de masculos
del torso, pierna, brazo, mano, cadera, cara, lengua y cuerdas vocales. Un trauma en
los I6bulos parietales genera a menudo anormalidades en imagen del cuerpo y relaciones
espaciales.

X Lébulo occipital: Se encuentra en la parte posterior de la cabeza, esta principalmente
relacionado con el sistema de procesamiento visual del cerebro. Las personas con un tras-
torno en este lI6bulo pueden percibir imagenes distorsionadas ademas, puede repercutir
en ceguera parcial o total dependiendo de la magnitud del dafo.

X Lébulo temporal: Esta asociada con la memoria, interpretacion y reconocimiento de es-
timulos auditivos. Mas especi camente, la seccion izquierda del I6bulo incorpora la au-
dicién, lenguaje y memoria del habla, mientras que el reconocimiento auditivo y musical
estan asociados a la seccion derecha. Afectaciones en esta zona pueden generar sordera
total o parcial, trastornos del lenguaje, pérdida de la memoria y de reconocimiento.

2.2. Sefales EEG

La electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva para adquirir sefiales del cere-
bro utilizando electrodos colocados en el cuero cabelludo. Los picos o potenciales de accion
de las neuronas causan que neurotransmisores sean liberados en las sinapsis, causando po-
tenciales post-sinapticos dentro de las dendritas de las neuronas receptoras. Las sefiales EEG
re ejan la sumatoria de los potenciales post-sinapticos de miles de neuronas que estan orien-
tadas radialmente al cuero cabelludo. Las corrientes tangenciales al cuero cabelludos no son
detectadas por la EEG, ademas de las corrientes originadas profundamente dentro del cere-
bro debido a que los campos de voltaje decaen con el cuadrado de la distancia de la fuente.
Por lo cual, la EEG predominantemente captura actividad eléctrica en la corteza cerebral. La
resolucion espacial de la EEG es tipicamente pobre (en el rango de centimetros cuadrados)
pero la resolucion temporal es buena (en el rango de milisegundos)[1].

La colocacion de los electrodos en el cuero cabelludo corresponde al sistema 10-20 inter-
nacional aceptado por la Federacién Internacional de Neuro siologia Clinica [15]. Este sistema
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determina la distancia entre los electrodos de manera porcentual, de ahi el nombre de 10-20
ya que los electrodos se encuentran separados entre si por un 10% o 20% de una distancia
determinada como se muestra en la Figura 2.1. La razo6n principal de la utilizacién de por-
centajes en lugar de longitudes se encuentra en el hecho de que el tamafio del crdneo varia de
persona a persona. Ademas, se utiliza una combinacion de letras y nimeros para identi car
el I6bulo y la ubicacién del hemisferio. Las letras F, T, C, P y O corresponden a los I6bulos
frontal, temporal, central, parietal y occipital mientras que los nimeros pares corresponden

al hemisferio derecho y los niumeros impares corresponden al hemisferio izquierdo, para hacer
referencia a la parte media de la cabeza, se utiliza la letra z en cada uno de los I6bulos.

Figura 2.1: Sistema 10-20 internacional [16]

2.2.1. Bandas de frecuencia

Los registros EEG son adecuados para capturar actividad cerebral oscilatoria a una va-
riedad de frecuencias (Figura 2.2). Estas ondas tienen rangos de frecuencia caracteristicos y
caracteristicas espaciales que son frecuentemente correlacionados con diferentes estados fun-
cionales del cerebro.

X Ondas Delta: Comprenden el rango de 0.5-4 Hz, son detectables en bebés y durante el
suefio de onda lenta.

X Ondas Theta: Comprendidos en el rango de 4-8 Hz, asociadas a estados de somnolencia
u ocio.

X Ondas Alpha: Comprendidos entre los 8 y 13 Hz, estas formas de onda pueden ser
detectables en la regidn occipital en personas despiertas cuando estas estan relajadas o
con los ojos cerrados. Un ritmo particular de estas ondas es el ritmo Mu (8-12 Hz) el
cual se presenta en el area sensorimotora y se decrementa o suprime cuando el sujeto
imagina o realiza algin movimiento.
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Figura 2.2: Ejemplos de ondas EEG y su banda de frecuencias [1]

X Ondas Beta: Son ondas comprendidas entre los 13 y 30 Hz, detectables en el I6bulo
parietal y frontal. Estas ondas se asocian con el estado de alerta o concentracion activa.

2.2.2. Artefactos en EEG

Los artefactos en EEG son cualquier sefial indeseable que altera la sefial original y no
permiten el correcto analisis de la misma. Existen dos tipos de artefactos, los artefactos de
origen externo como el ruido debido a la linea de alimentacion y los artefactos de origen in-
ternos como los causados por el movimiento de ojos y musculos.

Los artefactos de origen externo, particularmente el originado por el ruido de la linea de
alimentacién, pueden ser reducidos por medio de métodos fisicos como la utilizacion de una
jaula de Faraday o por medio de software utilizando técnicas de Itrado [1].

Los artefactos de origen interno, son originados por movimientos involuntarios o volun-
tarios dentro del cuerpo del sujeto. Los artefactos mas comunes son:

X Artefactos ritmicos debidos a la respiracion o latidos

X Distorsion de la sefial debido al cambio de conductancia de la piel debido a la sudoracion
entre otros motivos.

X Movimiento de los 0jos 0 parpadeos que aparecen como desviaciones de amplitud en las
sefales EEG.

X Artefactos musculares causados por el movimiento de la cabeza, mandibula, cara, lengua,
entre otras partes del cuerpo.
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Para reducir la in uencia de cada uno de estos artefactos, existen diversas técnicas como
el Thresholding el cual rechaza cualquier dato contaminado, el Filtro de Muesca que atenua
los componentes de la sefial en una banda de frecuencia especi ca, la Modelacién Lineal en la
gue se asume que el efecto de los artefactos es aditivo con lo que se puede reconstruir la sefal
sin artefactos, el Analisis de Componentes Principales (PCA) o el Analisis de Componentes
Independientes (ICA).

2.2.3. SSVEP

Los potenciales evocados visualmente (VEP), son modulaciones que se presentan en la
corteza visual del cerebro ubicada en el I6bulo occipital del cerebro la cual es la encargada
del procesamiento de la informacion visual. Estos potenciales se generan en respuesta a un
estimulo visual repetitivo los cuales pueden variar en cuanto a su frecuencia los cuales pueden
ir desde 1 hasta los 100 Hz [17]. Los SSVEP son modulaciones presentadas ante estimulos
mayores a los 5 Hz siendo estas facilmente identi cables debido a que la respuesta generada
en el I6bulo occipital es una onda sinusoidal con frecuencia fundamental acorde al estimulo
presentado lo que las hace atractivas para investigaciones tales como las interfaces cerebro-
computador [18].

2.3. Procesamiento de senales

2.3.1. Anadlisis en el dominio de la frecuencia

La sefial registrada mediante EEG captura Unicamente las actividades correlacionadas de
grandes poblaciones de neuronas tales como la actividad oscilatoria. Debido a la naturaleza
oscilatoria de las sefales EEG, el andlisis en el dominio de la frecuencia es particularmente
atil. Algunas de las técnicas aplicables son:

X Transformada de Fourier
X Transformada Discreta de Fourier (DFT)

X Transformada Réapida de Fourier (FFT)

Transformada de Fourier (TF)

La TF es un procedimiento matematico que permite descomponer una funcion, en este
caso una sefial, en las diferentes frecuencias que la componen. Esta descomposicion es una
de las herramientas para el procesamiento de sefales sioldégicas mas utilizada pues permite
caracterizar de manera frecuencial una sefal en el tiempo. Las sefiales EEG son mayormente
caracterizadas por medio de la TF puesto que es posible determinar la banda de frecuencias
gue predomina en la muestra, posteriormente se utiliza dicha informacion para poder detectar
anormalidades en los ritmos, realizar la interpretacion de actividades cerebrales, entre otros.
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La TF se de ne como una transformacién que pasa una sefial del tiempo al dominio de la
frecuencia, matematicamente puede describirse como [19]:

Z 1
X (F)= x(t)e 12 dt (2.1)
1

Donde:
X Xx(t) es la sefial de prueba.
X f es la variable de la frecuencia.
X t es la variable de tiempo.

X X (F) es la funcién transformada al dominio de la frecuencia.

Transformada Discreta de Fourier (DFT) y Transformada Rapida de Fourier
(FFT)

En las aplicaciones BCI, las sefales generadas por el cerebro son captadas mediante
sensores que realizan un muestreo de la sefial en un intervalo de tiempo discreto. La TF
entonces debe modi carse para poder realizar la transformacidén ahora no de una sefial continua
en el tiempo sino de una sefal discreta. Esta modi cacién da como resultado la DFT cuya
entrada sera ahora la sefial discretizada en el tiempo y cuya salida sera la transformacion
descrita como [19]:

X 1 j2kn

X (k) = x(nje N k=0;1;,2:5N 1 (2.2)
n=0

Donde:
X x(n) es la sefal de entrada discreta.
X k es la variable de la frecuencia.
X N es el niumero de muestras.
X X (k) es la sefal de salida en frecuencia discreta.

Por su parte, la FFT es un algoritmo que permite calcular la DFT de una manera mas
e caz disminuyendo el coste computacional puesto que realiza la divisién de la sefial en varias
sefiales con el n de reducir la cantidad de calculos que se deben realizar.
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2.4. Parametros Hjorth

Los parametros Hjorth son caracteristicas estadisticas de una sefial variante en el tiempo
que permiten determinar caracteristicas del dominio de la frecuencia [1]. Estos parametros
fueron propuestos por B. Hjorth en 1970 y son también llamados como descriptores norma-
lizados de la pendiente puesto que pueden ser calculados a través de la primera y segunda
derivada de la sefal. Matematicamente, los parametros Hjorth se pueden de nir como sigue:

A = var(x(t)) (2.3)
s
var(xqt))
var(x(t)) (2.4)
s
var(x°t))
var(x(t)) (2:5)

SiendoA (ecuacion 2.3) el parametro conocido como actividad el cual mide la varianza de
la sefial que esta relacionado con la potencia media en el dominio de la frecuencia. El parametro
M (ecuacion 2.4) conocido como movilidad, representa la proporcion de desviacion estandar
con respecto al espectro de poder correlacionado con la frecuencia media en el dominio de la
frecuencia. Por Ultimo se encuentra el parameti@ (ecuacion 2.5) el cual mide la complejidad
de la sefial relacionado a los cambios de frecuencia, este parametro compara la sefial con una
onda sinusoidal convergiendo a 1 cuando la sefial es similar.

2.5. Entropia de Shannon

La Entropia de Shannon (SE) fue propuesta por C. E. Shannon como una medida de
la cantidad de informacién contenida en un mensaje dentro del ambito de la Informatica.
Estadisticamente, la SE se puede de nir como una medida cuantitativa de la incertidumbre
asociada a una variable aleatoria [20]. La SE se de ne como:

X
H(X)= P (xi)log(P (xi)) (2.6)

i=1

SiendoX una variable aleatoria,M el numero de estados posibleB,(x;) la probabilidad
del estadox; y H(X) la entropia asociada a la variable aleatoriX .

2.6. Andlisis en el dominio del tiempo

2.6.1. Valor Medio Absoluto (MAV)

El MAV estima el valor medio absoluto a través de la sumatoria de los valores absolutos
de cada uno de los puntos de la sefial contenidos en un segmento para posteriormente realizar
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la division entre el nimero de elementos que conforman dicho segmento. Matematicamente se
de ne como:

MAV, = Ni | jXij (2.7)
donde:
X N es el nimero de muestras del segmento a analizar
X X; es la i-ésima muestra del segmento

X MAV, es el Valor Medio Absoluto del canak

2.6.2. Integral Cuadrada Simple (SSI)

La SSI permite calcular la energia de una sefial EEG. Matematicamente se de ne como.
X\I . - 2
SSlk= (jxij) (2.8)
i=1
donde:
X N es el numero de muestras del segmento a analizar

X X; es la i-ésima muestra del segmento

X SSIg es la Integral Cuadrada Simple del candd

2.6.3. Longitud de Forma de Onda (WL)

Como su nombre lo indica, este valor es la suma acumulada de la longitud de onda a lo
largo del segmento. Este valor posee informacion de la amplitud, frecuencia y duracién de la
onda. La WL se describe como:

WLy = in+1 Xij (29)

donde:
X N es el numero de muestras del segmento a analizar
X X; es la i-ésima muestra del segmento

X WLy es la Longitud de la Forma de Onda del candd



Técnicas de reduccion de la dimensionalidad 23

2.7. Teécnicas de reduccion de la dimensionalidad

Las técnicas de reduccion de la dimensionalidad son herramientas que permiten, como su
nombre lo indica, reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos para obtener aquellas
caracteristicas o combinacion de estas que permitan describir de mejor manera el conjunto,
logrando asi separar las clases contenidas en este. Dentro de las técnicas de reduccién de la
dimensionalidad se encuentran las de aprendizaje no supervisado y las de aprendizaje super-
visado, siendo las primeras aquellas cuyo objetivo es encontrar los descriptores adecuado sin
tomar en cuenta las clases mientras que las de aprendizaje supervisado intentan encontrar
descriptores adecuados tomando en cuenta las clases e intentando separarlas entre si.

2.7.1. Analisis de Componentes Principales (PCA)

PCA es una técnica de reduccion lineal cuyo objetivo es simpli car un conjunto de da-
tos reduciendo la cantidad de caracteristicas necesarias para describir al mismo preservando
informacion importante. Esta técnica es una forma de aprendizaje no supervisado puesto que
ignora las clases a las que pertenecen los datos e intenta encontrar las direcciones en la cual
la varianza del conjunto de datos es mayor. Esta técnica se basa en la busqueda de los eigen-
vectores y eigen-valores de la matriz de covarianza representando las direcciones de mayor
varianza y la cantidad de informacion que puede ser representada respectivamente [21][22]. La
matriz de covarianza se calcula y representa como:

X

Cov(x;y) = 1

1 i Xy (2.10)

Suponiendo 2 caracteristicas, la matriz queda como sigue:

_ COUX;X) couX;y)
C= codyix) couy:y) (2.11)

2.7.2. Analisis Discriminante Lineal (LDA)

El LDA es una técnica de reduccion de dimensionalidad cuyo objetivo es simpli car un
conjunto de datos manteniendo la separabilidad entre clases. La principal diferencia entre el
LDA y el PCA es que el LDA forma parte del aprendizaje supervisado puesto que toma en
cuenta las etiquetas de clase para lograr su objetivo. En esta técnica, se intentan encontrar las
direcciones (discriminantes lineales) que maximizan la separabilidad entre clase. Este método
de reduccion de dimensionalidad se caracteriza por utilizar la dispersion intra-clase y la dis-
persion inter-clase para calcular los ejes de separabilidad [21][22]. Las dispersiones inter-clase
e intra- clase se calculan siguiendo las ecuaciones (2.12) y (2.13):

¥Ci
Sg = Ne(Xc  X)(Xc X)T (2.12)
c=1
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Xi X
Sw = (X X)X Xe)' (2.13)
c=1 x;c

donde:
X jCj es el numero de clases.

X n¢ es el numero de ejemplos de entrenamiento en la clase
X X. es a media de la clase

X x es la media de todos los ejemplos de entrenamiento.

2.8. Técnicas de clasi cacion

La tarea de un clasi cador es asignar etiquetas de clageY a un vector de caracteristicas
p-dimensionalx.

2.8.1. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las SVM son una técnica de clasi cacion de datos muy util. Las SVM usan un hiperplano
0 un conjunto de hiperplanos en un espacio dimensional alto o un espacio dimensional in nito
a n de distinguir entre objetos de diferentes clases. El hiperplano o hiperplanos seleccionados
son aquellos que maximizan la separacion entre clases pues se sabe que al aumentar los mar-
genes de separacion entre clases aumenta la capacidad de generalizacion [23]. El rendimiento
de las SVM se ve directamente afectado con la eleccion del kernel pudiendo ser estos lineales,
Gaussianos o Funcion de Base Radial (RBF) [24] por lo que es necesario seleccionar aquel que
mejor se ajuste al problema a resolver.

2.8.2. Redes Neuronales Arti ciales (ANN)

Las neuronas arti ciales son modelos matematicos que fueron disefiados para emular las
caracteristicas del funcionamiento bésico de las neuronas biologicas, para esto, utilizan como
elemento de procesamiento a la neurona arti cial que, al igual que su homénimo biolégico,
responde a una excitacion y comunica su respuesta con las demas neuronas formando asi co-
nexiones sinapticas. Siendo asi que una red neuronal arti cial o ANN (por sus siglas en inglés)
estd compuesta por varias neuronas arti ciales permitiendo crear conexiones que se traducen
en limites de decision no lineales [23].

La arquitectura mas conocida de las ANN es la del Perceptron Multicapa (MLP, por
sus siglas en inglés) [23]. La arquitectura base de un MLP esta conformada por una capa de
entrada (que recibe el vector de caracteristicag, una cantidad arbitraria de capas ocultas,
una capa de salida y un conjunto de pesos y bias entre cada capay b respectivamente. La
representacion de la estructura basica una RNA con arquitectura MLP se puede observar en
la Figura 2.3.
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Figura 2.3: Estructura basica de una ANN con arquitectura MLP.
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Capitulo 3

Diseno Electroencefalogra co

En este apartado se describen cada una de las partes correspondientes al desarrollo del
sistema de adquisicion y pre-procesamiento de las sefiales utilizadas en la BCI. Este apartado se
encuentra dividido en 3 partes, la primera describe el disefio de la fuente de estimulos utilizada,
en la segunda parte se describe el método utilizado para la adquisicion de las sefales EEG v,
nalmente, se describe la secuencia a seguir para la adquisicién y construccion del banco de
datos.

3.1. Disefo de la fuente

Dentro de la literatura existen diversos paradigmas que permiten obtener y caracterizar
las sefales del cerebro para posteriormente ser utilizadas como una sefial de control. Como se
pudo observar en la Seccién 1.1, alguno de los paradigmas mas utilizados en la actualidad son
el paradigma P300 el cual aprovecha la respuesta involuntaria del cerebro que se genera 300 ms
despues de que el usuario sea sometido a un estimulo ya sea auditivo, visual 0 somatosensorial.

El paradigma IM, como su nombre indica, utiliza las sefiales EEG obtenidas durante el
experimento de imaginar el movimiento de alguna de las extremidades ya sea de manera con-
trolada o de manera aleatoria, este paradigma resulta ser de los mas complejos pues exige que
el usuario tenga un entrenamiento exhaustivo con el sistema para poder adaptarse de mejor
manera a él por lo que aumenta el tiempo necesario para poder utilizar el sistema de manera
able.

Por dltimo, se encuentra el paradigma SSVEP el cual utiliza estimulos visuales los cua-
les provocan una respuesta en el cerebro con base en la frecuencia del estimulo ya que en la
corteza visual del individuo, se genera una respuesta con la misma frecuencia que el estimulo
visualizado siendo facilmente detectada. Las BCI basadas en este sistema requieren de fuentes
de luz que parpadeen a una frecuencia en el rango de los 5-50 Hz puesto que la corteza visual
solo puede manejar este rango de frecuencias [17], dichas fuentes de luz pueden ser realizadas
ya sea mediante una pantalla LCD en la que se generen patrones de estimulos (cuadros de
ajedrez con y sin inversion de patron, circulos, cuadros simples, entre otros) o mediante luces
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LED [25] siendo estos ultimos los mas sencillos y versatiles pues la simpleza del dispositivo
permite controlar tanto la frecuencia como la intensidad del estimulo, de tal manera que pueda
contrastar con el entorno, garantizando la generacién de los potenciales en estado estable.

Después de una revision en la literatura y evaluando los pros y contras de los diferen-
tes paradigmas encontrados, se optd por utilizar el paradigma SSVEP por la versatilidad y
facilidad de implementacion que ofrece, ademas de que es de los sistemas que requieren el
menor entrenamiento para ser usados siendo escalable a diferentes areas de aplicacion. Una
vez de nido el paradigma a utilizar, se procedi6 a disefiar la fuente de los estimulos visuales
tomando en cuenta algunos puntos importantes de disefio

X Que fuera reutilizable.

X Fécil de modi car.

X De bajo costo.

X Que posea componentes accesibles.
X Que sea replicable.

El disefio a implementar se compone de un microcontrolador Atmega328p, una fuente
de poder de 5V, el estimulador visual y una fuente de poder regulable. El disefio sigue el
diagrama de la Figura 3.1 a n de generar los estimulos visuales adecuados al experimento.

Figura 3.1: Con guracion de los estimulos visuales implementados

Atmega328P

El ATmega328P (Figura 3.2) es un microcontrolador de 8 bits de bajo consumo basado
en la arquitectura RISC de AVR [26]. Las caracteristicas principales de este microcontrolador
son:
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32 Kbytes de memoria Flash programable
1 Kbyte de memoria EEPROM

23 lineas de E/S de propésito general

X X X X

3 temporizadores/contadores con modos de comparacion y Modulacion de Ancho de
Pulso (PWM)

X

1 convertidos Analdgico-Digital (ADC) de 6 canales y 10 bits
X 2 pines de interrupcion externa por hardware (INTO e INT1)

X 23 interrupciones por cambio de pin (PCINTO0:14 y PCINT16:23)

Figura 3.2: Distribucion de puertos ATmega328P [26].

Se utilizé un microcontrolador ATmega329P para la generacién de la sefial PWM que
controlara la frecuencia del estimulador visual. La sefial PWM generada se realiz6 mediante
la respuesta automatica de los temporizadores para asegurar una sefial estable y con la fre-
cuencia correcta y sin retrasos. Se implementaron un total de 6 frecuencias en pares dentro del
microcontrolador las cuales fueron 8 Hz, 12 Hz, 13 Hz, 15 Hz, 31 Hz y 33 Hz. Las primeras dos
frecuencias se eligieron dado que aquellos estimulos cercanos a 10 Hz (frecuencia fundamental
del cerebro) generan una respuesta SSVEP mucho mayor que frecuencias mas alejadas [17].
En el caso de 13 y 15 Hz, se tomaron en cuenta dado que a pesar de estar alejadas de la
frecuencia fundamental, éstas no se ven tan afectadas por la frecuencia fundamental de 10 Hz
permitiendo de esta manera obtener sefiales de respuesta en el cerebro con una mejor claridad
y con una buena potencia en el espectro de la frecuencia. Finalmente, las frecuencias mas altas
de 31 y 33 Hz fueron seleccionadas para minimizar la in uencia de la fatiga visual provocada
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por los estimulos y del mismo modo aumentar la comodidad para el usuario puesto que estas
frecuencias son menos perceptibles en el parpadeo que las frecuencias antes mencionadas.

Estimulador Visual

Para la construccion del estimulador visual, se opté por utilizar la estimulacion mediante
luces LED ya que permiten una respuesta SSVEP mayor que con una aplicacion de escritorio
gue se reproduce mediante una pantalla LCD tal como lo demuestra Zatual. en [27]. En la
Figura 3.3 se puede observar el esquema eléctrico utilizado.

Figura 3.3: Esquema eléctrico del estimulador visual.

Para el estimulador visual, se utilizaron 5 LEDs de color rojo puesto que este color ge-
nera una respuesta SSVEP mayor comparado con otros colores [28] ademas de que permite
contrastar de buena manera con la luz ambiente. Para el control de encendido y apagado, se
utilizé un MOSFET como interruptor, en este caso se utiliza el IRF540 pues es un compo-
nente altamente comercial y de bajo costo. Para la conexion de alimentacion y disparo del
MOSFET se utilizé un header de 3 pines en donde irdn conectados la alimentacién regulable
de los LEDs (pines 1y 2) y el disparo (pin 3). La alimentacion de este circuito se propuso va-
riable ya que permitird variar la intensidad luminica de los LEDs de tal manera que pueda ser
ajustable al entorno donde se utilice. Una vez de nido el circuito eléctrico, se realiz6 la distri-
bucién y conexiones para el maquinado de la PCB quedando como se muestra en la Figura 3.4

3.2. Protocolo de adquisicion

En este apartado se describen los materiales, métodos y procedimientos a seguir para la
adquisicion de las sefiales EEG.
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Figura 3.4: Diagrama de conexiones Yy distribucion del estimulador visual.

3.2.1. Materiales

A continuacién se detallan los materiales a utilizar para la adquisicion de las sefiales EEG.
X Tarjeta de adquisicion Cyton de la empresa OpenBClI
X Casco UltraCortex Mark 1V.

X 4 electrodos secos super ciales para cuero cabelludo de AgCl colocados en el casco
cubriendo la seccién de la corteza visual acorde al estandar 10-20.

X GUI del usuario para la conexion tarjeta-computadora.

X Estimuladores visuales.

3.2.2. Reclutamiento de participantes

Se reclutaron participantes que cumplieran con los siguientes requisitos de elegibilidad:
X Edad entre los 18 -25 afios.
X Con buena salud en general que se evaluara a través de una encuesta rapida.
X Sin historial de episodios epilépticos.

X Estudiantes de la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca.
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Se de nieron algunos criterios de exclusion para el experimento, esto con la nalidad
de garantizar un buen desempefio del sistema asi como delimitar a la poblacién que puede
participar en el experimento. Los criterios de exclusién son:

X Que tengan problemas de la vista tales como ceguera total o parcial, asi como una
disminucion grave de la vista.

X Con enfermedades oculares como la retinopatia diabética o degeneracion macular.

X Con afecciones del sistema nervioso central tales como la epilepsia o cualquier otra
enfermedad convulsiva.

X Que padezcan esclerosis multiple o con problemas de Parkinson.
X Que hayan sufrido de algun ACV o apoplejia.

X Enfermedades cardiovasculares como la hipertension arterial, uso de marcapasos entre
otros.

X Que se encuentren en tratamiento con drogas o medicamentos que afecten el sistema
nervioso central como los tranquilizantes, ansioliticos, estimulantes, analgésicos opiaceos.

X Con problemas de atencion o de concentracion como el autismo, trastorno de dé cit de
atencion con hiperactividad, entre otras que afecten la capacidad de atencién del sujeto.

3.2.3. Métodos

Antes de la realizacidén de cualquier registro, a cada participante se le entregara una forma
de consentimiento informado la cual se le pedira leer y rmar. En esta forma, se detallan el
namero de sesiones, riesgos, bene cios y consideraciones dentro del experimento. Al mismo
tiempo, a cada participante se le pide contestar de manera el un cuestionario de identi cacién
demogra ca, esto con el n de obtener datos estadisticos acerca de los participantes. A cada
participante se le noti cara que puede negarse a la participacion garantizando asi la partici-
pacion voluntaria en el experimento sin coaccion alguna. Cabe resaltar que tanto el protocolo
de adquisicién de datos asi como las formas otorgadas a cada participante, fueron revisadas
y aprobadas por el Comité de Etica de la Universidad de la Sierra Sur (UNSIS) esto con el
objetivo de garantizar y proteger los derechos de los participantes (Apéndice A).

La obtencién de las sefiales se realizar4 en el Laboratorio de Deteccidén y Correccion
de Fallas Industriales dentro de los laboratorios de posgrado. A continuacion se describe el
meétodo de adquisicion de las sefales EEG:

1. Preparacion

X Se realiza la medicion de la longitud entre nasion e inion del usuario para determinar
el punto Cz.
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X Se coloca el casco de EEG realizando la coincidencia del punto Cz del casco con el
punto Cz encontrado.

X Los electrodos de EEG se ubican en las posiciones Poz, O1, Oz y O2 de acuerdo
al estandar internacional 10-20 para cubrir de manera correcta la corteza visual
del cerebro ubicado en el I6bulo occipital siendo ésta el area de generaciéon de los
SSVEP como se menciona en la Seccion 2.2.3.

X Se veri ca el contacto de los electrodos y el cuero cabelludo mediante una inspeccion
visual y a través del indicador de la GUI.

X Se veri ca la calidad de las sefales de EEG a través del indicador de impedancias y
la deteccidn de la onda alfa, de tal manera que se garantice la calidad de las sefales
obtenidas.

2. Tarea

X Visualizacion del estimulo ubicado a 70 cm del usuario. Se le indica al usuario estar
en una posicion relajada con las manos en las piernas.

X Se realizan 4 sesiones con 5 repeticiones por sesion.

X Cada repeticion consta de dos fases: Relajacion y Atencion. La fase de Relajacion
consta de 15 segundos mientras que la de Atencidn consta de 15 segundos. Cada
repeticion se realiza después de 2 minutos minimos de descanso para el usuario.

X Durante toda la adquisicion se vigilara al usuario de manera visual para actuar
ante cualquier malestar o incomodidad percibida. Asi mismo se realizara el registro
de movimientos involuntarios y factores externos que pudieran comprometer la
adquisicién de sefiales y su interpretacion.

3.3. Senales EEG

En este apartado se describe la secuencia a seguir para la adquisicién y construccion del
banco de datos a utilizar para la BCI. Se incluyen las de niciones de los materiales asi como
las técnicas aplicadas para procesar los datos obtenidos.

3.3.1. Adquisicion

Para la adquisicion de las sefiales EEG, tal como se menciona en la Seccion 3.2.1, se
utilizara la tarjeta Cyton de la empresa OpenBCI. La tarjeta Cyton es una tarjeta que posee
8 canales para la adquisicion de datos y un procesador de 32-bits. Dentro de la tarjeta se
implementa un microcontrolador PIC32MX250F128B lo que le con ere una gran memoria asi
como una velocidad de procesamiento alta. Este dispositivo se comunica de manera inalambrica
mediante un emisor-receptor USB Bluetooth, también le es posible comunicarse con otros
dispositivos compatibles con Bluetooth de baja energia (BLE) [29]. Las caracteristicas mas
relevantes de la tarjeta se enlistan a continuacion:
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