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RESUMEN

En el México actual, existen diversos factores que provocan pérdida de
extremidades, él numero de personas amputadas asciende a mas de 780000 segun el
INEGI, todas estas personas se encuentran con la imposibilidad de realizar sus tareas
plenamente y puedan desarrollarse en sociedad de manera adecuada, a lo largo de los
afios se han propuesto algunas soluciones que puedan aportar un beneficio a este sector

de la poblacion, entre estas se encuentra la imaginacion motora.

La imaginacién motora propone que mediante el pensamiento concreto de realizar algun
movimiento sin necesidad de realizarlo, y a través de sefales EEG se obtenga la seial
que emite el cerebro al realizar dicha accién y esta pueda ser discriminada y encontrada
de manera singular.

La manera de separar dicha sefial es mediante la Descomposicion Empirica de Modos
(EMD por sus siglas en inglés) esta separa la sefal en distintas bandas por sus
componentes de frecuencia para el manejo de la sefal de una manera mas sencilla. Se
obtienen caracteristicas propias de la sefial a través del analisis de Entropia de Shannon,
para finalmente someter los resultados a un clasificador difuso, el cual sera capaz de
discernir entre los estados de pensamiento.

Palabras clave: imaginacién motora, EEG, entropia de Shannon, clasificador

difuso
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CAPITULO |

Introduccion



1.1 Introduccion

En México existe un gran numero de personas amputadas por diversas
razones y padecimientos, el INEGI reportcé en 2015 que el numero de amputados
en el pais es cercano a 780,000 (Vazquez, 2015). La Academia Nacional de
Cirugia reporta que 75 personas son amputadas diariamente, de los cuales la
mayoria presenta una incapacidad, y estas personas van desde bebés hasta
personas de edad avanzada (Vazquez, 2015). Por estas razones, es necesario la
creacion de proétesis que permitan a la persona tratar de llevar unavida normal.

Existen distintos tipos de proétesis, clasificadas en distintas formas, la
clasificacion mas sencilla es en pasivas y activas (Fundacién Materializacion 3D,
2017). Las protesis pasivas son aquellas que unicamente son utilizadas con fines
estéticos, mientras que las activas son las que cumplen la funcién deseada. Las
protesis activas se clasifican a partir del- método empleado para realizar el
movimiento, algunas simplemente actuan a razéon de los movimientos del cuerpo,
son llamadas protesis mecanicas. Dentro de las protesis activas, las protesis
eléctricas son aquellas que realizan sus funciones a partir de impulsos eléctricos,
ya sea por algun tipo de control o por las sefiales emitidas por el organismo del
usuario. Las sefales emitidas por el organismo pueden ser de distintos tipos; por
ejemplo, sefiales mioeléctricas (sefiales provenientes o medidas en las terminales
nerviosas de los musculos), electroencefalografias (EEG) (sefiales medidas en la
corteza cerebral), entre otras.

La sefial EEG, como se menciona en el parrafo anterior, es el registro y
evaluacion de los potenciales eléctricos generados por el cerebro, entre neuronas
y. obtenidos por medio de electrodos situados sobre la superficie del cuero
cabelludo (Vazquez et al., 1998). El origen de la sefal eléctrica esta en las células
piramidales de la corteza cerebral. Cada neurona constituye un dipolo eléctrico,
cuya polaridad depende del impulso inhibitorio o excitatorio. Para poder recoger la
sefal de cada region cerebral se colocan electrodos que captan la diferencia de
potencial entre ellos (uno activo y otro de referencia) dicha sefal es amplificada, al

arreglo de electrodo activo y de referencia se le conoce como canal, regularmente



se miden entre 16 y 24 canales. La medicion de senales EEG se realiza con la
finalidad de conocer qué secciones del cerebro interactian al realizar una
actividad determinada. Por lo tanto, el analisis de las sefales EEG es de gran
interés para la creacion prétesis mecanicas automatas a través de la imaginacion
motora. La imaginacion motora consiste en generar imagenes de cosas o eventos,
que preparan al individuo para actuar de manera adecuada en el ambiente. Es
comunmente utilizada para imaginar en el cuerpo las fuerzas que actuan en el
movimiento, sin generar los efectos al exterior del cuerpo. Estas senales de EEG,
mediante una interfaz Cerebro-computadora a través de la imaginacion motora, se
puede convertir en una respuesta artificial que opere en favor del cuerpo humano
(Guillot et al., 2010).

1.2 Antecedentes

El area de la imaginacion motora no es un campo nuevo del todo, pues
alrededor del mundo y del pais se han propuesto algunas metodologias para la
clasificacion de patrones producidos por la imaginacion motora. Por ejemplo, en el
ambito internacional, Pfurtscheller et al. (1998) utilizé la discriminacién lineal y
redes neuronales para clasificar el pensamiento de movimientos izquierda-
derecha. Los resultados obtenidos presentan un error maximo del 38%, indicando
que la metodologia propuesta no es acertada. Con el fin de mejorar los resultados
obtenidos por Pfurtscheller et al. (1998), Pfurtscheller et al. (2001) replanteé su
metodologia propuesta, discriminacion lineal y redes neuronales, pero con un
sistema retroalimentado de rapido prototipado. Los resultados obtenidos ahora
arrojaron que la metodologia propuesta es capaz de clasificar el patron de
movimientos con gran exactitud; sin embargo, a costa de un procesamiento muy
lento, el cual no podria ser implementado en protesis que requieran de un
movimiento en tiempo real. Por otro lado, Qin et al. (2005) empled la transformada
wavelet para analizar las sefales EEG provenientes de pensamientos de izquierda

o derecha. La prueba consistié en asignar al paciente cada 5 segundos la idea de



izquierda y derecha, obteniéndose una eficiencia del 78%. Un trabajo similar fue
presentado por Bao-Guo et al. (2008) y Wei-Yen et al. (2009), donde los autores
emplearon la transformada wavelet para clasificar patrones relativos al
pensamiento de derecha-izquierda en sefiales EEG. Los resultados arrojaron que
una eficiencia de clasificacion del 90% es obtenida. A pesar de los buenos
resultados obtenidos por Bao-Guo et al. (2008) y Wei-Yen et al. (2009), es
importante mencionar que estos dependen de una calibracion muy ardua de los
parametros de la transformada wavelet, ademas de ser susceptibles a la cantidad
de ruido que contenga la senal.

Velasquez-Martinez et al. (2013) empledé el método llamado patrones
espaciales comunes para la calificacién de la imaginacidn motora en pensamiento
de izquierda y derecha obteniendo una eficiencia que varia entre 95.21 y 4.21%.
Batres-Mendoza et al. (2017) combind el método de cuaterniones con algoritmos
de inteligencia artificial (maquina vectorial de soporte y arboles de decisiones),
para clasificar tres patrones de movimiento (reposo, pensamiento hacia la
izquierda y pensamiento hacia la derecha) empleando sefales EEG. Los
resultados muestran que los autores fueron capaces de clasificar los patrones con
una eficiencia del 80%., concluyendo que una investigacion futura de otros
algoritmos de procesamiento es necesaria con el fin de encontrar caracteristicas
dentro de las senales EEG que permitan incrementar la eficiencia de la
clasificacion del patron.

Con respeto a trabajo relacionado con la imaginacion motora en el pais
(México), Lemus-Lopez et al. (2014) formul6é un algoritmo que clasifica los
sensores relacionados a la imaginacién motora, redujo de 118 a 35, los sensores
implicados. Torres-Garcia et al. (2013) utilizé la transformada wavelet discretay 3
clasificadores: Ingenuo de Bayes (NB), Bosques Aleatorios (RF) y Maquina de
vectores de soporte (SVM) para distinguir entre 14 y 4 canales, logrando clasificar
con una exactitud de entre 47 y 60% en imaginaciéon del habla. Por lo tanto, a nivel

nacional la investigacion se ha centrado en optimizar el niumero de sensores para



la clasificacion de patrones a partir de la imaginacibn motora producida por el
habla.

Dentro de la Universidad Autbnoma de Querétaro (UAQ) existen trabajos
relacionados a procesamiento de sefales del cuerpo humano. Por ejemplo,
Vazquez (2013) realizé un analisis de imagenes termograficas para diagnosticar
cuando una persona tiene o no pie diabético. Jiménez (2015) continuando con el
trabajo de Vazquez (2013), desarroll6 un sistema de visiéon artificial para procesar
y segmentar imagenes para la deteccién temprana de ulceraciones en la planta de
los pies. Por otro lado, Vega (2016) empled imagenes termograficas del pecho de
mujeres, para deteccion temprana de cancer de mama. Dentro de la carrera de
Ingenieria Biomédica, los trabajos de Cruz (2018), Carrasco (2019), Pérez (2019)
y Pacheco (2019) indican que el area de procesamiento de Biosenales es de gran
relevancia en todos los niveles tanto industrial como académico, ya que el
procesamiento de biosefales permite la identificacibn de patrones o
caracteristicas dentro de sefales biomédicas para poderlas asociar a un
fendmeno estudiado. Por estas razones, se observa que, en lo referente a lo local,
UAQ, se trabaja con procesamiento de sefales, y con técnicas de caracterizacion
y obtencion de patrones para el diagnéstico de enfermedades; sin embargo, hasta
el momento no se han trabajado con sefiales EEG e imaginacién motora, siendo
esta la primera tesis en trabajar con estas para la clasificacion de patrones de la

imaginacion motora.

1.3 Descripcién del problema

Actualmente, una gran parte de la poblaciéon sufre discriminaciéon por falta
de movilidad en sus extremidades debido a amputaciones, lo que puede llegar a
ocasionar afectaciones en el desarrollo de su vida cotidiana, laboral y social. Estas
personas generalmente recurren a protesis estéticas, pero éstas no solucionan el
problema por completo, puesto que no cumpliran la funciéon del miembro perdido.

Otra opcidn consiste en prétesis motorizadas, pero son muy costosas y en algunas



ocasiones no poseen o es baja su capacidad de movimiento bajo las 6rdenes del
usuario.

Es por eso que surge la necesidad de un sistema que involucre al ser humano
en el movimiento de la proétesis que va a utilizar, por ello las senales de EEG
obtenidas durante el pensamiento motor es una posible opcion para lograr tal
necesidad. Al realizar una interpretacion correcta de las sefales obtenidas en la
imaginacion del movimiento, se puede lograr hacer un control de los movimientos
deseados vy, clasificando de manera correcta los patrones, se puede tener
movimientos mas certeros y una conexion mas sincronizada entre el usuario y la

prétesis.

1.4 Justificacion

El sector de la poblacion que ha sufrido amputaciones no soélo tiene
dificultades para la movilidad en su dia a dia, sino también gastos extras en
protesis estéticas, que la mayoria de las veces son de corta duracién y requieren
de una transportacion especial. La generacion de protesis capaces de moverse
con indicaciones de su usuario podria ser una solucion integral al problema. Las
sefales de EEG son de las principales sefales que son empleadas para generar
patrones de movimientos; sin embargo, este tipo de sefiales poseen
caracteristicas no estacionarias, es decir, sus caracteristicas tales como
frecuencia y amplitud varian a lo largo del tiempo, asi como un gran nivel de ruido
debido a que estas sefiales son de muy baja amplitud.

Por lo tanto, se requiere de un sistema basado en procesamiento avanzado
que permita trabajar con este tipo de sefales y que sea capaz de identificar
caracteristicas en estas para poder genera un patrén de movimiento a partir de
sefiales EEG que puedan ser empleadas en las protesis mecanicas. Al poder
clasificar estas senales, se puede pensar en el control de proétesis, que

representaria un beneficio psicoldgico, econdmico y social para las personas que



presenten algun problema de amputacion que no les permita desarrollarse

plenamente en la sociedad

1.5 Hipotesis

Mediante la utilizacion de la descomposicion empirica de modos, la entropia
de la sefial y un clasificador de logica difusa es posible generar una metodologia

que permita realizar la clasificacion del pensamiento o imaginacion motora.

1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo General

Proponer y desarrollar una metodologia basada en la descomposicidon empirica
de modos, la entropia y un clasificador de logica difusa para la clasificacion del
pensamiento o imaginacién motora, particularmente pensamientos que simulan

movimientos hacia la izquierda, derecha y reposo.

1.6.2 Objetivos particulares

e Leer las sefiales EEG mediante el uso del software MATLAB para su
entendimiento y analisis.

e Programar la técnica descomposicion empirica de modos haciendo uso del
software MATLAB para procesar y descomponer una sefial en tiempo en
sus diferentes bandas de frecuencia.

e Programar los algoritmos de entropia de Shannon y Permutacién haciendo
uso del software MATLAB para estimar la regularidad de una sefial en el

dominio del tiempo.



e Desarrollar una metodologia mediante la conjuncion de la descomposicion
empirica de modos y la entropia que sea capaz de distinguir entre una
persona que piensa que se mueva a su izquierda, derecha o esta en
reposo.

e Realizar un analisis estadistico de las diferentes pruebas con el fin de
validar la metodologia propuesta buscando realizar la clasificacion de

manera eficiente.

1.7 Planteamiento General

En la Figura 1.1 se muestra el planteamiento general de la tesis que consta

de 3 pasos:

Sistema de roceSamiento Clasificador Patron
adquisicién J identificado

Figura 1.1. Planteamiento General.

Como se aprecia, para el problema planteado en el presente trabajo, se
propone un enfoque de 3 pasos: (1) el sistema de adquisicion es el encargado de
proceder con la medicion y adquisicion de las sefiales EEG durante la prueba de
imaginacion motora, (2) en la etapa de procesamiento se trabajan las sefales
obtenidas en el sistema de adquisicion con la finalidad de identificar alguna
caracteristica del patron de pensamiento para ser clasificadas ]mediante\uAu (3) un
clasificador consiste en un algoritmo de inteligencia artificial que permite realizar la
distincién entre las caracteristicas obtenidas en la etapa de procesamiento, y con
base en esto poder estimar el patrén que esta pensando la persona (reposo,

izquierda o derecha).



CAPITULO Il

Fundamentacion Teorica



2.1 Revision Bibliografica

En esta seccidbn se presenta la informacién tedrica necesaria para

demostrar lo realizado en el presente trabajo de tesis.

2.2. Senales EEG

La electroencefalografia es la medicién de potenciales emitidos por la
actividad cerebral y permite conocer como es que el cerebro funciona. El
electroencefalograma funciona a partir de electrodos colocados en la superficie
craneal. Los electrodos detectan cargas eléctricas que son el resultado de la
actividad de las células cerebrales. Esas cargas son amplificadas y recibidas.
Existen 2 tipos de EEG: superficiales, colocados en el cuero cabelludo e

intracraneales, implantados de forma quirdrgica en la corteza cerebral.

La amplitud de las sefiales de EEG abarca entre 1 y 100 yV en adultos
normales. Los electrodos se colocan bajo el método internacional de la regla 10-
20, dichos numeros representan que la distancia entre electrodos debe ser 10 o
20% del total de distancia del craneo. La posiciéon se determina mediante 2 puntos;
nasion, que es el punto entre la frente y la nariz, al nivel de los ojos e inién que es
la prominencia 6sea de la base del craneo en la linea media de |la parte posterior

de la cabeza

El cerebro humano esta compuesto por neuronas (figura 2.1) que poseen la
caracteristica electroquimica para transmitir energia eléctrica en forma de sefiales
que representan mensajes hacia otras neuronas. Las neuronas cuentan con 3
partes, el cuerpo o soma, axén y dendrita. El axon es la parte de la neurona que
conecta el nucleo de la misma a la dendrita de otra neurona, mientras que la
dendrita es una seccién corta con receptores para neurotransmisores. La conexion

entre dendritas y axones implica la comunicacién entre una neurona y otra.
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Figura 2.1. Dibujo de una neurona.

La comunicaciéon se da mediante potenciales de accion, que es el proceso
en el cual un ion bombea a un axén realizando un intercambio idnico provocando
una sefial eléctrica que viaja del axon a la dendrita. Estos impulsos son recibidos

por los electrodos y posteriormente enviados al sistema del EEG.

La actividad eléctrica cerebral se puede medir mediante sensores que
encuentren el potencial entre un electrodo y otro. Los electrodos son dispositivos
que facilitan la conduccién de potenciales electrocorticales hacia el dispositivo de
amplificacion (Rowan et al., 2004). De manera regular son discos de tamafo
pequefio no reactivos que se colocan sobre el cuero cabelludo mediante una pasta
de conduccién. Se elaboran con diversos metales, tales como oro, plata,
plata/cloruro de plata, estafio y platino. En la figura 2.2 se muestran los electrodos
de oro comerciales para EEG. El contacto del electrodo con el cuero cabelludo
debe ser firme para generar resistencia al flujo de corriente, es decir, impedancia,
con la finalidad de disminuir los artefactos (ruido) relacionados al electrodo y al

entorno en el que se encuentra.

11



Figura 2.2. Electrodos EEG de oro.

Los electrodos se colocan de manera estandarizada en todo el mundo, de
manera que se puedan interpretar en cualquier laboratorio existente. El sistema de
colocacion fue generado. por el Dr. Herbert Jasper, especialista en
electroencefalografia, este sistema se nombra 710-20 International System of
Electrode Placement (Rowan et al., 2004). Los electrodos se colocan de la
siguiente manera, por convencion los numeros impares se colocan a la izquierda y

los pares a la derecha:

e Fp1/Fp2= frontopolar o prefrontal (en la frente, registra la actividad
de los polos frontales)

e F3/F4= mediofrontal (sobre el l6bulo frontal, registra la actividad
frontal)

e (C3/C4= central (aproximadamente, sobre la cisura de Rolando,
también denominada surco central)

e P3/P4= parietal (registra la actividad parietal)

e 01/02= occipital (registra la actividad occipital)
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e F7/F8= frontal inferior, en ocasiones denominado temporal anterior
(registra la actividad de las regiones orbitofrontal, frontal lateral y
temporal anterior)

e T3/T4= temporal medial (registra la actividad de las regiones
temporales anterior y medial)

e T5/T6= temporal posterior (registra la actividad existente en las
regiones temporales posteriores)

e Fz, Cz, Pz= electrodos de la linea media en las regiones frontal,
central y parietal (registran los potenciales procedentes de las
superficies de la linea media y mediales de los hemisferios)

e A1/A2= electrodos de referencia en los pabellones auriculares
(registran actividad de las regiones temporales mediales

e T1/T2= electrodos temporales anteriores verdaderos (temporales
anteriores)

e Sp1/Sp2= electrodos esfenoidales (no son parte del sistema 10-20,
pero registran actividad de la superficie inferomedial de los I6bulos

temporales) (Rowan et al., 2004)

2.3 Procesamiento de senales

2.3.1 MATLAB

El programa Matrix Laboratory (MATLAB) consiste en una serie de
herramientas utilizadas en la resolucion de problemas comunes, donde el
procesamiento de sefiales es una de las aplicaciones mas claras de MATLAB, ya
que permite analizar sefiales en un rango de datos fuente, el software permite
adquirir, medir, transformar, filtrar y visualizar. Las herramientas de MATLAB en

procesamiento permiten:

e Preprocesar y filtrar sefales previo a su analisis
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e Explorary extraer caracteristicas de datos
e Analizar tendencias y descubrir patrones en sefiales

e Visualizar y medir caracteristicas de tiempo y frecuencia en las

sefales

En la Figura 2.3 se muestra la interfaz inicial de MATLAB, es decir, la
pantalla en la cual se trabaja, se trata de la pantalla donde se genera el codigo a

partir del cual se va a trabajar

4

MATLABE R2014a

HOME PLOTS

BN [ Find Files

&

E Lz, New variable | Analyze Code LE_EJ E {6} Preferences @ % Communi ity
[t} open variable « {7 Run and Time [ Set Path = Request Support
New New Open ||-|Compare Import Save Simulink  Layout H
Seript ~ Data Workspace ' Clear Workspace ~ [/ Clear Commands ~  Library ~ il peraltel ~ ns
FILE VARIABLE cone SIHULINK ENVIRONMENT T Resounges
4= = (5 5 D/ » opt » MATLAB » R2014a » bin » - L
Current Folder ® | 77 Editor - /opt/MATLAB/R2014a/bin/entropiaprueba.m ® %
|Name « | +8 [ nuevoarreglo.m i [ KFD.m ¢ | arregloparte2.m ¢ | emd.m | DETECTABILDAD.m < | Procesamiento.m | sinte.m 3| entropiaprueba.m | +
ginxasa E 1-  clear all; -
miregistry 2 close all;
registry 3 cle;
util 4 T=2;
Lipg 5-  Al=l;
10pg 6 F5=1000;
12ipg 7 ND=T#*Fs;
abajo png 8- f1=100.00000;
) acomodo.m 9 %t=0: 1:ND;
[) activate_matlab.sh )= t=ll0:ND-1) . /Fs); X
) arduino_matlab2.m 1 - y=al*(sin(2pi*f1*t));
‘j o 12 %y = ones(1,T*Fs);
f E"Eg“’ m 13 %x=cos(0);
&) arregloparte2.m 14-  weentropy_shannon(y)
arriba.png Ll 15— figure,plot(y);
1 arriba zip Al
Details A 1z
Workspace ek =
e Value T¥in command Window ®
(1) New to MATLAB? Watch this Video, see or read Getting Started, x
sy o |
4] [»
-| Ready

Figura 2.3. Pantalla principal de MATLAB.

El editor (Figura 2.4) es la seccion en la cual se escribe el codigo en el cual

se va a trabajar, dicha seccion permite escribir y realizar los cambios pertinentes

3 Jr'i | nuevoarreglo.m | KFD.m | arregloparte2.m | emd.m | DETECTABILIDAD.m | Procesamiento.m | sinte.m | entropiaprueba.m |+
] = clear all; =
2- close all; ]
3- cle;

4- T=z

5 - Al=1;

6 - Fs=1000;

T- ND=T*Fs ;

8- f1=100.00000;
9 %t=0:1:ND;

10 - t=((0:ND-1) . /Fs);

1 - y=Al*(sin(2¥pi*f1¥t)); m

12 %y = ones(1,T+Fs);

13 %x=cas(0);

14 - w=entropy_shannon(y)

15 - figure,plotiy);

16

17 | -

18 bl

Figura 2.4. Editor de cédigo
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2.3.2 Técnica de descomposicion empirica de modos

El método de EMD es una técnica de procesamiento de datos para analizar
sefales no estacionarias y no lineales, al descomponer cualquier dato en un
conjunto de funciones de bandas limitadas cuasi-estacionarias, llamadas
funciones intrinsecas de modos (IMFs, por sus siglas en inglésCada IMF tiene que
satisfacer las condiciones: i) el numero de cruces por cero y el -numero de
extremos debe ser igual o diferente en menos de 1 y ii) el valor medio de la
envolvente definida por los maximos locales y la envolvente definida por los
minimos locales debe ser cero. El proceso para obtener cada IMF es llamado

proceso de cernido, el cual se describe a continuacion:

1. ldentificar el maximo y el minimo de la sefal x(t)
2. Generar una envolvente superior e inferior mediante el uso de
interpolacioén spline cubica. El promedio de lass 2 envolventes es m,(t). Se

resta m, (t)de la senal original x(t) para obtener

hi(®) = x(8) —my () 2.1)
Determinar si la Ecuacion (2.1) satisface las condiciones (i) y (ii). Si no,
repetir los 2 primeros pasos hasta que hy (t) satisfaga las condiciones (i) y

(ii); entonces hy(t) es la primer IMF definida como
¢, (t) = hy(t) = IMF 1 (2.2)

3. Después de obtener la IMF 1, restar c1(t) de la sefal original x(t) y calcular

la sefal residuo r,(t) de la siguiente forma:
r () = x(t) — ¢y () (2.3)

4. Tratar r;(t) como la senal original y repetir el procedimiento del paso 1 al 3
para obtener las siguientes IMFs (c,,c3,...,c,). El proceso termina cuando
el residuo final 7,,(t) es una funcion monoétona. Una funcién se define como
monoétona cuando en un cierto intervalo, en el que esta definida, para

cualquier par de valores x; y x,de x, en el intervalo, f(x;) — f(x;) tiene el
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mismo signo que x, — x;. En otras palabras, la funciéon se define como
monotona si mantiene la misma pendiente (Hebert, 2008).

5. Al final del procedimiento, la sefal x(t) es descompuesta en n modos
intrinsecos c,(t) y el residuo r,(t). Ahora, la sefal original puede

representarse como:

n

X(©) = ) a(®) +1(0) (2.4)

i=1
2.3.3 Entropia

La entropia es una medida de incertidumbre. El nivel de caos puede ser
medido usando entropia del sistema. La entropia mas alta representa mayor
incertidumbre y un sistema mas caético (Camarena-Martinez et al., 2016). La
entropia es usada en el calculo de muchos otros parametros utiles, como
informacion mutua, negentropia, no gaussianidad y divergencia de Kulback-Leiber
(Piedra et al., 2008). Estas variables son ampliamente usadas en la estimacién de

los grados de no linealidad de sistemas'y sus correspondientes sefales.

2.3.3.1 Entropia de Shannon

La Entropia describe cuanta informacién acerca de los datos es provista de
manera aleatoria por una sefial o evento. Ha sido utilizada en procesamiento de
imagenes en deteccion de falla de caja de engranes, en monitoreo de salud
estructural, para andlisis de sefales de electroencefalografia para diagnosticar
condiciones clinicas, y en diagnéstico de falla de motores entre otros(2Ern)
particular, la entropia de Shannon, nombrado por Claude Shannon (Nason, 2008),
de una senal aleatoria x(t) con n posibles salidas x,,x,,x3,...,x, puede ser
computada de la forma:

N-1

HOO = = ) p)log, [p(ep)]
I=0
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donde p(x;) es la probabilidad de ocurrencia del dato x;, obtenida con mediante el
uso de un histograma, ya que no se conoce a priori la distribuciéon de probabilidad

que la senal tenga.
2.3.3.2 Entropia de permutacioén

La Entropia de Permutacién fue propuesta por Bandt et al. (2002) para
mapear una serie continua en el tiempo en una secuencia simbdlica. Dada una
serie de tiempo escalar (xt,t = 1,2,...T),de un procedimiento embebido forma un
vector: Xt = [xt,xt+1,..,xt+ (n—1)I] con una dimension embebida, n, y el
retraso, I (aqui I =1). Entonces, Xt es arreglado en orden creciente: [xt +
G1-DI<xt+ (2—-1)I < <xt+ (jn—1)I]. Para n numeros diferentes habra
n! posibles patrones de orden, que también son l|lamadas permutaciones.

Entonces f denota su frecuencia en la serie de tiempo, su frecuencia relativa es

p(m) = L0

DI La entropia de permutacion se define entonces:

Hp(n) = =" p(m) Inp(m) (2.6)

La permutacion normalizada se describe de la siguiente forma:

H,(n)

P= In(n!) @7

El valor mas alto de H, es uno, que significa que la serie de tiempo es
completamente aleatoria, el valor mas bajo de H, es cero, que significa que la

serie de tiempo es regular (Ouyang el al., 2007)
2.3.4 Analisis de ANOVA

El analisis de varianza (ANOVA) consiste en una forma de conocer si los
resultados de un experimento son significantes, ya que ayuda a encontrar

hipotesis nula o hipoétesis alternas. De manera general, ANOVA consiste en probar
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distintos grupos y encontrar diferencias entre ellos. Contrasta la igualdad de
medias de tres o mas poblaciones independientes y con distribucion normal. El
analisis ANOVA genera 2 valores, el valor-P y el indice de discriminacion de
Fisher o valor-F. Estos 2 parametros cuantifican qué tan apta es la caracteristica
elegida para encontrar diferencias entre las poblaciones que se desean
discriminar. En particular, el valor-P encuentra sus valores en el rango de [0,1], si
el valor tiende a 0, el parametro posee un alto nivel de distincién; por el contrario,
si el valor tiende a 1, su capacidad de distincion es baja. Por otra parte, el valor-F
tiende a valores altos cuando la tasa de separacion es alta y mientras los valores

sean bajos, la tasa sera baja (Amezquita-Sanchez et al., 2016).

Para este trabajo, el analisis ANOVA por tanto permite determinar los datos
que mejor representan las 3 situaciones a evaluar, imaginacién motora derecha,

izquierda y reposo.

2.3.5. Clasificador de Logica Difusa

Una de las principales formas de clasificacibn automatica en los afios
recientes ha sido mediante algoritmos de reconocimiento de patrones. Un
clasificador es un algoritmo que asigna un objeto con caracteristicas especificas a
una clase con esas mismas cualidades (Martin, 2000). Esto es posible porque el
algoritmo aprende a reconocer un objeto utilizando una estrategia de
entrenamiento y un banco de datos de entrenamiento o porque es designado por

conocimiento previo.

Un sistema basado en légica difusa es capaz de tratar simultdneamente
con variables numéricas vy linglisticas de modo formal. A modo de ejemplo, se
tiene la temperatura, numéricamente podemos hablar de 35°. Su contraparte
linglistica seria decir que la temperatura es alta. Un sistema difuso es un mapeo
no lineal de un vector de entrada en una salida escalar; puede expresarse

matematicamente como una combinacién lineal de funciones base difusas, y es un
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aproximador universal no lineal de funciones base difusas (Martin, 2000). Por
tanto, un clasificador basado en logica difusa puede utilizarse si los datos pueden
ser descritos mediante reglas de si-entonces (if-then). Estas reglas representan el

conocimiento del disefiador.
Un sistema difuso consiste en 4 etapas:

1. Fuzzificacion: es donde las entradas se convierten en informacién que el
mecanismo pueda reconocer, contiene variables linglisticas cuantificadas
por funciones de pertenencia que pueden tener formas triangulares,
trapezoidales, entre otras.

2. Reglas: Es un arreglo de reglas if-then que son programadas segun
convenga, para que cada objeto pertenezca a cada clase

3. Mecanismo de inferencia: realiza el proceso y otorga la conclusién del
resultado 6ptimo

4. Defuzzificacion: convierte la conclusion del mecanismo de interferencia en
una senal entendible para el usuario, es decir, la clase a la que el objeto

pertenece. (Amezquita-Sanchez et al., 2017)

De manera mas grafica la figura 2.5 muestra el diagrama del proceso del

sistema difuso

v Datos salida de

Datos difusos datos
difusgs

E'EE%%’E —> — m ol DEFUZZIFICADOR s 2

Figura 2.5. Diagrama de Sistema difuso

19



El sistema difuso en este trabajo hara la funcion de relacionar las variables
numeéricas, obtenidas durante el proceso, es decir, los valores numéricos
obtenidos tras el analisis ANOVA y posteriormente relacionarlo directamente con

la variable lingiistica, que en este caso seria derecha, izquierda y reposo
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CAPITULO Il

Metodologia



3.1 Metodologia Propuesta.

En este capitulo se presenta la metodologia empleada para resolver el

problema planteado en el capitulo 1. En la Figura 3.1 se muestra un diagrama

esquematico de la metodologia propuesta para la clasificacion de patrones a partir

de la imaginacion motora.

Metodologia propuesta

s
{ EMD Entropia AE CLD Patrén
1

Figura 3.1. Diagrama de la metodologia propuesta.

A partir de la Figura 3.1, se observa que ésta esta compuesta de 4 pasos.

1.

Se hace uso de la descomposicién empirica de modos (EMD) es empleada
para descomponer o separar las sefiales EEG en un conjunto de IMFs de
acuerdo con la informacion frecuencial contenida en la senal (Huang et al.,
1998), ya que de esta manera se encuentran las componentes
fundamentales que la sefal tiene, lo que facilita la extraccion de
caracteristicas a fin de generar un clasificador efectivo.

A cada IMF se le hace el analisis de entropia de permutacion y de
Shannon, el cual permite monitorear la incertidumbre, es decir la
aleatoriedad de los valores de la sefial, es empleado para analizar las sub-
bandas obtenidas. Dos alas pequefo-goritmos para la estimacion de la
entropia son investigados, entropia de Shannon y entropia de permutacion,
con el fin de verificar cual de las dos permite una mayor discriminacion.
Posteriormente, se realiza un analisis estadistico (AE) mediante el analisis
de ANOVA para evaluar las caracteristicas estimadas por los algoritmos de
entropia de Shannon de cada sub-banda o banda de frecuencia, las cuales

deben ser capaz de discriminar los patrones reposo, izquierda y derecha
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generados a partir de la imaginacién motora. Es importante resaltar que las
caracteristicas a emplear deben tener el valor-P tan bajo como sea posible,
ya que de esta manera se asegura que las caracteristicas aportan
informacion util para el clasificador.

Finalmente, un clasificador de légica difusa (CLD) es desarrollado para la
clasificacion entre los patrones reposo, izquierda y derecha de forma

automatica.

3.2 Casco EMOTIV

El casco Emotiv EPOC+ (Figura 3.2) de grado investigacion esta designado

para investigacion de aplicaciones de interfaz de control cerebral (BCIl). Sus

principales caracteristicas son:

Posee 14 canales: F3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8,
AF4 y 2 referencias

El método de muestreo. es mediante muestreo secuencial por un

convertidor analogico digital (ADC)

Figura 3.2. Casco EMOTIV EPOC +
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Los electrodos estan configurados en orden a modo de cumplir con el
sistema 10-20, que consiste en que los electrodos mantengan una distancia entre
ellos de entre el 10 y 20% de la distancia total entre puntos reconocibles del

craneo.

Figura 3.3. Sistema de colocacion de electrodos 10-20.

A modo de ejemplo, se tomaron los datos del sensor AF3, y se dividié por
los intervalos de tiempo en los cuales se piensa en reposo, derecha, reposo
nuevamente e izquierda, y se graficd el resultado obtenido en la Figura 3.3, en la
que se puede apreciar que es muy complicado encontrar diferencias entre los
distintos estados, ya que las sefales son muy similares y poco regulares, es decir,

son muy impredecibles a través del tiempo
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Figura 3.4. Sefal a través de los distintos intervalos de tiempo segun el estado

3.3 Material empleado

Se realizaron las pruebas aqui presentadas en 10 voluntarios de distintos
sexos y edades durante la mafiana. Las pruebas se realizaron a todas las
personas bajo condiciones iguales, es decir, en la misma habitacion, con
electrodos desechables del mismo tipo y especificaciones, asi como el mismo
casco - EMOTIV. Se solicito a los participantes ciertas condiciones para evitar
problemas al momento del experimento, no haber ingerido bebidas alcohdlicas en
los ultimos 2 dias, realizar la prueba tras una alimentacion correcta, asistir al

experimento y la mafana posterior a haber dormido 8 horas o0 mas
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3.4 Sistema de adquisicion de datos

El sistema de adquisicidbn que posee el casco permite obtener la seial a
través de una frecuencia de muestreo de 128 Hz. La resolucién a la que trabaja el
casco es de 14 bits, donde el bit menos significativo permite leer una variacién de
voltaje de 0.51 pV. La Tabla 3.1 resume las principales caracteristicas del sistema

del casco empleado.

Tabla 3.1. Principales caracteristicas del casco empleado.

Caracteristica Valor

Numero de canales 14 (mas referencias
CMS/DRL,ubicaciones P3/P4 )

Nombre de los canales (Regla 10-20 | AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8,

de colocacion) T8, FCG6, F4, F8, AF4
Método de muestreo Muestreo secuencial. ADC sencillo
Rango de muestreo 128 SPS / 256 SPS (2048 Hz internos)
Resolucién de EEG 14 bits 1 LSB = 0.51pV (ADC de

16bits, 2 bits para descartar ruido de
instrumental) se puede aumentar a 16

bits
Ancho de banda 0.2 - 45Hz, filtro notch digital a 50Hz y
60Hz
Filtrado Construido en 5to orden digital
Rango dinamico (entrada referida) 8400 uV (pp)
Modo de acoplamiento AC acoplado
Conectividad Exclusivo inalambrico 2.4GHz, BLE y
USB (s6lo extendido)
Capacidad de bateria Bateria LiPo 680 mAh
Vida de bateria 12 h
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Medicion de impedancia Calidad de contacto en tiempo real
mediante sistema patentado
Acelerémetro 3 ejes (x8 g)
Giroscopio 3 ejes (2000 °/s)

Magnetometro 3-axis (12 G)

Muestreo en movimiento 32 /64 /128 Hz (Definido por usuario)

Resolucién en movimiento 14/16 bits (Definido por usuario)
Material de sensor Ag/AgCl + Fieltro + Salina

3.5 Procesamiento de la senal

A fin de ilustrar el funcionamiento de la metodologia propuesta, se propone
el analisis de una sefial por medio de la EMD, a fin separar la sefial en bandas
contendiendo las distintas frecuencias que hay en ella. Para tal fin, se emplea una

sefal sintética, que esta conformada por la suma de 3 sefiales senoidades

3

x(t) = Z sin(2mf;t) (3.1)

i=1

con frecuencias f; de 10, 50 y 100 Hz, durante 4 segundos con una frecuencia de
muestreo de 1000 Hz, obteniendo 4000 muestras. La sefial resultante se muestra

en la Figura 3.4.
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Figura 3.5. Sefial muestra conformada por 3 frecuencias distintas

A esta sefal se le aplicé la EMD, con la finalidad de descomponer ésta las
componentes fundamentales. La Figura 3.5 muestra las descomposiciones
obtenidas, donde se observa que de las 6 IMFs, en las primeras 3 estan
contenidas las frecuencias en orden descendente en relacién a la frecuencia de
cada componente; es decir, la IMF 1 tiene la componente de 100 Hz, la IMF 2 la
de 50 Hz'y la IMF 3 |la de 10 Hz. Esto se debe a que la EMD descompone segun el
numero de oscilaciones que la sefal tenga, por lo que las sefales de alta
frecuencia, al tener mas oscilaciones, salen primero (Perez-Ramirez et al., 2019).
Las IMFs restantes constituyen el ruido de la interpolacién, por lo que no tienen un

significado fisico y pueden ser descartadas.
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Figura 3.6. IMFs obtenidas de la sefial prueba.

A fin de validar la hipétesis de que, al cambiar la complejidad de la sefal,
cambia la entropia de la misma, se generaron las sefiales de las Figuras 3.6(a) y
3.6(b). La primera es una sefal con frecuencia constante de 50 Hz durante 1
minuto, mientras que la segunda toma como base la senal previa a la que se
generan interrupciones cada 0.2 minutos hasta alcanzar 1 minuto. Ambas sefnales

emplean una frecuencia de muestreo de 1000 Hz, obteniendo 1000 muestras.

En el primer caso, tras realizar el calculo se obtuvo una entropia de
Shannon de 2.5219 y en el segundo caso se obtuvo un valor de 2.1797. Al
remontarse a la definicibn de entropia, que habla en palabras sencillas de la
cantidad de bits necesarios para representar una sefial, se comprueba entonces
que, a misma frecuencia y misma amplitud, el valor de la entropia disminuye con

los espacios en los que la frecuencia de 50 Hz no se encuentra, es decir, en dicha
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sefial el valor disminuye puesto que requiere menor cantidad de bits para
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Figura 3.7. (a) Sefal de 50 Hz constantes durante 2 minutos, (b) Sefal de 50 Hz interrumpidos.

30



CAPITULO IV

Pruebas y Resultados



4.1 Puesta de experimento

La prueba para obtener las sefales consistié en colocar una pantalla frente
a los participantes. Dicha pantalla como se ilustra en la Figura 4.1, mostraba en
primera instancia un vacio, representando el reposo, tras 10 segundos la pantalla
mostraba una flecha apuntando a la derecha durante 10 segundos, con la finalidad
de lograr estimular el pensamiento de derecha en el individuo. Posteriormente se
mostraba la pantalla de reposo durante otros 10 segundos, al finalizar estos 10
segundos la pantalla mostrd una flecha apuntando a la izquierda representando el

estimulo de la izquierda. Se realizd dicho procedimiento. repetidamente hasta

completar 8.25 minutos.

Figura 4.1. Pantalla mostrada a los participantes.
4.2 Resultados

Como se describié en la metodologia durante el capitulo anterior, las
seafles EEG son tratadas con la técnica de EMD, la cual descompone la senales
en 7 IMFs para cada canal o sensor como se muestra en la Figura 4.2.
Resultando a la vista, mas utiles algunas IMFs de ciertos sensores que algunas
que no poseen informacién distinguible. Dichas IMFs fueron sometidas a las
técnicas de entropia de Shannon y entropia de Permutacion, esta ultima sin
valores numéricos con los que se pueda distinguir entre las etapas de reposo,

izquierda y derecha. En el caso de la entropia de Shannon, los sensores 7 y 12,
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en sus IMFs 6 y 5 respectivamente, presentaron valores tras el analisis ANOVA
valores cercanos a cero en las entropias de Shannon en cuanto a diferencia de

reposo, izquierda y derecha, por lo que se decidio trabajar inicialmente con ellos.
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Figura 4.2. Descomposicion de la sefial en IMFs

En la Tabla 4.1 se muestran los valores de entropia de Shannon de todas

las IMFs a partir de la cual se decidieron utilizar las previamente mencionadas.

Sensor | IMF | Valor P
0.6484
0.3294
0.7343
0.8426
0.895
0.908
0.8718
0.6863
0.7264
0.9498
0.8124
0.0599

QB |WIN =2 (NO|OR|WIN[=

w
w



0.8468

0.8448

0.8525

0.497

0.2713

0.3509

0.6863

0.7278

0.4605

0.0522

0.5394

0.0848

0.0527

0.7045

0.4762

0.7552

0.8992

0.9036

0.9121

0.9916

0.9404

0.9443

0.726

0.4181

0.5373

0.1345

0.3772

0.0831

0.352

0.6362

0.6816

0.9984

0.2125

0.6096

0.1663

0.0123

0.8797

0.5882

0.4587

0.4648

0.8245

0.2253

0.8614

0.2991

0.8574

0.087

WIN[=2|NOOR|WIN 2N |WIN| 2N WIN 2N O WIN|=2 N WIN|2 N WIN=~ N

0.0743
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0.1686
0.1524
0.5623
0.5069
0.4492
0.1063
0.6509
0.3072
0.8886
0.6173
0.8719
0.9039
0.4636
0.6683
0.7709
0.8399
0.5667
0.2477
0.9604
0.6092
0.8444
0.5763
0.0111
0.4801

0.7064
0.4152
0.4695
0.2383
0.6579
0.5367
0.4105
0.5739
0.0795
0.9903
0.4294
0.6872
0.3765
0.2609
0.0207

Tabla 4.1. Valores P obtenidos.
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Como se aprecia en la tabla 4.1, se seleccionan las IMFs de los sensores
que tienen el menor valor de P. En la tabla 4.2 se presentan los valores de Media
y desviaciéon estandar de los sensores 7 y 14 con las IMFs 6 y 5 que

respectivamente resultaron utiles
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Sensor | IMF

Reposo Derecha lzquierda Valor | Valor
P F
11 o 1! o 1! o
7 6 |9.3085 | 0.0067 | 10.2925 | 0.0072 | 10.2956 | 0.0086 | 0.0123 6.4
12 5 19.3084 | 0.0071 | 10.2930 | 0.0081 | 10.2919 | 0.0075 | 0.0111 6.3

Tabla 4.2. Valores de media, desviacion estandar, valores P y valores F (u: media, ¢ desviacion
estandar)

Los datos presentados en la tabla representan los 2 sensores e IMFs que

proporcionan valores mas utiles, los cuales fueron utilizados para crear el sistema

difuso, es decir, a partir de estos valores se establecieron los parametros y limites.

Asi mismo se muestran los diagramas de cajas y bigotes en las figuras 4.3(a) y

4.3(b)
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103

10210

101

99 -

98

Valor ANOVA

97
96
951
9.4

931 T

1

Estados (1 reposo, 2 dercha, 3 izquierda)

'
2

'
3

Valor ANOVA

T —

1 2

3

Estados (1 reposo, 2 derecha,3 izquierda)

(b)

Figura 4.3. Diagrama de cajas y bigotes de sensores 7y 12, en las IMFs 6 y 5.

A partir de los valores obtenidos y de los sensores 7y 12 en las IMFs 6 y 5,

en el analisis ANOVA, se generaron en el toolbox de Loégica difusa de MATLAB,

los correspondientes limites a seguir en la clasificacion asignando cada valor

superior del diagrama de cajas y bigotes como el valor elegido para representar

cada uno de los estados. Posteriormente, se generaron las 5 reglas, las cuales

deciden si el valor obtenido entrara en cada uno de los intervalos, incluyendo los
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casos en los que el valor recaiga en 2 intervalos, es decir, las reglas deciden por

cual estado se inclinara. Las reglas propuestas fueron las siguientes:

1) Sientrada 1 es reposo y entrada 2 es reposo, la salida sera reposo

2) Si la entrada 1 es izquierda y entrada 2 es izquierda, la salida sera
izquierda

3) Silaentrada 1 es derecha y la entrada 2 es derecha, la salida sera derecha

4) Si la entrada 1 es derecha y la entrada 2 es izquierda, la salida sera
derecha

5) Si la entrada 1 es izquierda y la entrada 2 es derecha, la salida sera

izquierda

Finalmente, el valor se clasifica en cualquiera de los estados, encontrando
cierto grado de error. Para la clasificacién final entre reposo, derecha e izquierda,
se obtuvo 100%, 40% y 71.76% de eficiencia para cada caso respectivamente y

una clasificacion global de 70.58%

4.3 Discusion de Resultados

Los valores obtenidos del sistema difuso en forma de porcentaje se
observan mas claramente en una matriz de confusién, se trata de un arreglo
compuesto por entradas y salidas, evaluando el desempefio del algoritmo, donde

la tasa de clasificacion se estima como:

Pruebas correctas Pruebas correctas

Tasa de clasificacion = 4.1)

Pruebas totales

Reposo |Derecha|lzquierda |Porcentaje

Reposo 85 0 0 100%

Derecha 0 34 51 40%
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Izquierda 0 24 61 71.76%

Total 70.58%

Tabla 4.3. Matriz de confusién del clasificador desarrollado

Con la matriz de confusion (Tabla 4.3) se observa que el reposo se puede
diferenciar en su totalidad de ambos pensamientos tanto izquierdo como derecho.
Sin embargo, la clasificacion entre izquierda y derecha sufre debido a su cercania,
una confusion, en mayor proporcién en el caso de la derecha que de la izquierda.
Una hipétesis al respecto que se tiene es que la mayoria delos sujetos de prueba
son diestros, dando pauta a mayor desarrollo del pensamiento derecho. Sin
embargo, el porcentaje global, es decir el promedio de los 3 estados, es

considerablemente bueno, del 70.58%.

A fin de poder posicionar el trabajo desarrollado, la Tabla 4.4 muestra
algunos trabajos que realizaron la clasificacion de imaginacion motora, la

metodologia que emplean y la eficiencia del clasificador

Trabajo Metodologia utilizada Porcentaje de
clasificacién

Naseer et al. | Adquisicion de sefales mediante 73.35%
(2013) Espectroscopia funcional de Infrarrojo
(fFNIRS)

Clasificacion mediante Analisis Lineal de
Discriminantes (LDA)

Hsu et al. | Se obtuvieron caracteristicas a partir de 88.2%
(2015) wavelet fuzzy approximate entropy (WfApEn)
Se clasificaron las sefales mediante
Maquinas de soporte de Vectores (SMV)

Pattnaik et al. | Clasificador por red neuronal 78.57%
(2016)

Chatterjee et | Extraccibn de caracteristicas mediante 85% y 85.71%
al. (2016) Wavelet
Clasificador a través de Maquinas de
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soporte de Vectores (SMV) y Perceptron
Multicapa (MLP)

Ma et al. | Caracteristicas obtenidas mediante 89.7%
(2016) Inicializacion de Enjambre de Particulas

Se clasifica utilizando Maquinas de soporte
de Vectores (SMV)

Trabajo actual | Entropia de Shannon como extractor de 70.58%
caracteristicas Clasificador de Légica difusa

Tabla 4.4. Diversas metodologias empleadas para la clasificacion de sefiales de imaginacion

motora.

En la literatura se puede encontrar una efectividad de 80% en clasificacion
motora (Quin et al., 2004), pero ésta se logr6 de manera invasiva, es decir,
obteniendo las sefiales de la corteza cerebral. En otro caso Pattnaik et al. (2016)
logré6 mediante una red neuronal una clasificacion del 80.71%, pero utilizd
agregado a la desviacion estandar y la potencia pico, dandole mayor certeza a su
discriminacion de la senal. Adicionalmente, los trabajos de Chatterjee et al. (2016)
y Ma et al. (2016) obtienen eficiencias similares, a costa de emplear algoritmos
con una mayor carga computacional. Esta situacion provoca que dichas
metodologias requieran de un mayor trabajo de adopcion para poder ser
ejecutadas en una plataforma de computo en tiempo real, en el mejor de los
escenarios, o bien, el no poder ser ejecutadas. En este sentido, el presente trabajo
emplea la EMD, que es conocida por ser una técnica de computo eficiente (Perez-

Ramirez et al., 2019), lo que hace que la sefial pueda ser procesada rapidamente.

En conclusién, la mayor ventaja del trabajo presente es que, aunque el nivel
de clasificacion no es el mayor, se trata de un sistema ligero, es decir, de rapida
respuesta y no requerir de algoritmos de procesamiento que no requieren excesivo
tiempo para extraer las caracteristicas necesarias, a diferencia de los trabajos
presentes que pueden llegar a durar hasta dias enteros procesando, el
experimento aqui presentado, realiza el procesamiento en algunos segundos, lo

que lo hace mas viable, por ejemplo, para aplicaciones en tiempo real.
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CAPITULO V

Conclusiones y Prospectivas



5.1 Conclusiones

Tras los resultados obtenidos se puede concluir que se logré el objetivo
planteado inicialmente, pues se consigui® que durante un estudio de
electroencefalografia en el que se realice pensamiento de izquierda, derecha y
reposo en distintos lapsos se diferencie entre ellos, es decir, el algoritmo distingue
en un 70.58% estas sefales, un porcentaje muy alto considerando que en la
seccion de reposo se consiguio clasificar el 100%, mientras que en izquierda un
71.76% y en el caso de derecha un 40%. En comparaciéon con algunos otros
proyectos de imaginacion motora, la efectividad presentada en este trabajo es
bastante buena, como el caso de Hong et al. 2015, quien logré una clasificaciéon
con efectividad del 75.6%, este tenia un sistema de adquisicién llamado Functional
near-infrared spectroscopy (fNIRS) que es mucho mas exacto al momento de
recibir las sefales cerebrales, por lo que se puede decir que el sistema de
clasificacion utilizado en este trabajo es muy completo, puesto que el sistema de

adquisicién es mas ligero, obteniendo buenos resultados.

En la literatura se puede encontrar una efectividad de 80% en clasificacion
motora (Quin et al., 2004), pero esta se logr6 de manera invasiva, es decir,
obteniendo las senales de la corteza cerebral, o bien incrementando la cantidad de
variables que deben ser obtenidas para mejorar el resultado del clasificador. Por el
contrario, el presente trabajo emplea técnicas de procesamiento de sefales
eficientes, que permiten obtener resultados muy similares a los obtenidos en este
trabajo, teniendo como ventaja el poder ser ejecutada en un sistema de

procesamiento de sefales en tiempo real.

5.2 Prospectivas

Se propone, a modo de mejorar la obtencién de datos un sistema de
adquisicion mas robusto que el casco EMOTIV. Agregar algun otro método o

cambiar alguno de los previamente utilizados para acentuar las diferencias entre
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cada uno de los 3 estados, asi como el realizar mas pruebas que permitan al
algoritmo tener mas datos para hacerlo mas efectivo, asi como utilizar algunos

otros parametros ademas de la entropia de Shannon y el analisis ANOVA.
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