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Resumen

La imaginacion motora (IM) es responsable de los movimientos corporales, por lo que
la imaginacién motora tiene un inmenso potencial para su aplicabilidad en aplicaciones
médicas, aplicaciones industriales, juegos, entre otros. Esta se basa principalmente en el
monitoreo de sefiales electroencefalogréficas (EEG), las cuales se caracterizan por ser sefiales
embebidas en una gran cantidad de ruido, ademas de presentar propiedades no estacionarias.
Por lo tanto, la identificacion de las caracteristicas mas adecuadas dentro de las sefiales EEG
con el fin asociarlas con el IM es un desafio debido a las propiedades de las sefiales. En este
sentido, en este trabajo de tesis se presenta un método basado en la integracion de la
transformada wavelet de paquetes, indices estadisticos y una red neuronal artificial para
clasificar automaticamente tres movimientos imaginados tales como: reposo, arriba y abajo
utilizando sefiales EEG. En particular, se investigan 17 indicadores estadisticos, ocho niveles
de la transformada wavelet por paquetes. Las mejores caracteristicas son evaluados e
identificadas por medio del método de Kruskal-Wallis, las cuales son utilizados para entrenar
y validar una red neuronal del tipo perceptrén multicapa. Una vez validad la propuesta
metodoldgica, se genera una interfaz de usuario para hacer la implementacion del método con
un brazo robético. EI método propuesto demuestra una exactitud del 80% para distinguir entre
los tres pensamientos propuestos, ademas de permitir la apertura y cerrado del efector final del
brazo robdtico en base a la distincion de los diferentes pensamientos.

Palabras clave: Sefiales de ECG, Imaginacion motora, Transformada wavelet, indice

estadistico, Redes neuronales.



Summary

Motor imagery (MI) is responsible for body movements, which has immense potential
for its applicability in medical purposes, industrial applications, gaming, among others. It is
based mainly on monitoring of electroencephalographic (EEG) signals, which are noisy signals

with nonstationary properties. Hence, identifying suitable features associated with M1 using

EEG signals is a challenge due to their properties. In this sense, this thesis introduces a new
method based on the integration of wavelet packet transform, statistical indices, and an artificial

neural network for classifying to automatically three fancied movements (e.g., rest, up, and

down) using EEG signals. For this reason, 17 statistical indicators are analyzed, eight levels of
the packet wavelet transform and the best results obtained by the Kruskal-Wallis method are

used to train a multilayer perceptron neural network. A user interface was also generated to

implement the method with a robotic arm. The proposed method demonstrates an accuracy of
80%, suggesting that the use of statistical indices at frequency bands related to brain activity

that can be suitable for motor imagery classification.

Keywords: ECG signals, Motor Imagery, Wavelet transform, Statistical Index, Neural

networks.
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1 Introduccion



Las enfermedades neuromusculares (ENMs) tales como la esclerosis lateral amiotréfica
(ELA), paralisis cerebral (PC), accidente cerebrovascular (AC) o lesion de la médula espinal
(LME) se caracterizan por alterar el funcionamiento de la conexion neuronal con el masculo,

lo que puede llegar a afectar a uno o varios componentes de la unidad motora, las terminaciones
nerviosas y los nervios periféricos del cuerpo humano (Solorzano, 2016). A causa de estas
afecciones, existe una falta de comunicacién entre nervios y musculo, lo que produce una
debilidad en la estructura y funcionalidad de estos. Ademas, las ENMs pueden desarrollar
diferentes dificultades en actividades cotidianas que realiza una persona; por ejemplo, caminar,
subir o bajar escaleras, oir, hablar o comunicarse, entre otras (Agoaga, 2006). En particular, en
México hay mas de seis millones de personas que presentan algun tipo de discapacidad, las
cuales la mayoria son causadas por una ENM (Medical, 2020). Esto representa cerca del 5%
de la poblacién mexicana que podria tener alguna discapacidad en su vida diaria a causa de una
ENM.

No todas las ENMs tienen una cura, por lo que los tratamientos son indispensables para
mejorar la calidad de vida de los pacientes (Luna et al., 2016) En este sentido, algunos tipos de
ENMs tales como distrofias musculares de Duchenne (DMD), distrofias musculares de Becker

(DMB) vy distrofias musculares de cintura (LGMB) pueden ser tratados mediante
medicamentos, cirugias y educacion y asesoramiento familiar (Kokontis & Gutmann, 2016).

Otra forma de mejorar las condiciones de vida de los pacientes con ENMs es por medio de

aparatos ortopédicos como lo son muletas, andaderas, sillas de ruedas, entre otros (Agoaga,
2006). Recientemente, una nueva alternativa que se esta estudiando/probando para mejorar las

condiciones de pacientes con una ENM son las interfaces cerebro-computadora (ICC) con el
fin de ayudar al paciente a controlar diferentes tipos de sistemas que los rodean como lo son

sillas de ruedas, puertas, instrumentos, dispositivos de comunicacion, entre otros (Shih et al.,

2012). Estas interfaces requieren de la imaginacion motora (IM) para realizar la disposicion de
los movimientos.

La IM se conoce como una representacion mental de los movimientos (p. ej., los

movimientos de la mano) realizados por individuos, donde esta involucrada la planificacién

motora y la simulacién interna de la actividad motora sin un movimiento fisico (Jeannerod &

Frak, 1999), (Zhou et al., 2008). Esta se caracteriza por activar e involucrar las mismas areas
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cerebrales que se activan durante un movimiento real (Rodriguez et al., 2009), (Ubeyli, 2009).

En este sentido, se ha empleado en el tratamiento de pacientes con ictus, enfermedad provocada
por la interrupcion brusca de la circulacion cerebral tras una lesion de los vasos sanguineos de

esta zona, limitando sus habilidades motoras (Altenmuller & E. James, 2020), (Kevric &
Subasi, 2017). Este tratamiento se basa en la evocacion, por persona, de un movimiento y el

seguimiento de sefiales EEG con el fin de identificar patrones en las sefiales EEG para

asociarlos con el movimiento imaginado (Monteiro et al., 2021). En consecuencia, es crucial

proponer un método para identificar patrones adecuados en las sefiales EEG.

1.1 Antecedentes

La imaginacion de movimiento o imaginacién motora (IM) es la representacion mental

de movimientos que involucran la planeacion motora y una simulacidn interna de una actividad
motora sin realizar movimientos reales (Jeannerod & Frak, 1999). Se ha reportado que la IM
tiene los mismos componentes e involucra las mismas areas cerebrales, que cuando se realiza

un movimiento real (Rodriguez et al., 2009).

En los Gltimos afios, se han utilizado distintos métodos tanto a nivel internacional como

nacional para el procesamiento de sefiales electroencefalograficas (EEG), con el fin de ser
aplicadas en un interfaz humano-maquina. Lo anterior con ayuda de la imaginacion motora ya
que hoy en dia tiene bastante popularidad debido a su potencial para recrear sistemas de
movimiento en articulaciones que el usuario puede generar con el pensamiento. Aplicando
estos dos elementos se da pauta para usar la imaginacion motora en la asistencia de personas

con discapacidad e incluso, para poder aplicarlos en otros ambitos sociales e industriales.

En lo referente a trabajos reportados a nivel internacional para la clasificacion de la

imaginacion motora se encuentra el de (Neuper et al., 2005) quienes utilizaron el filtrado de
sefiales EEG para clasificar la imaginacion motora de apertura y cerradura de la mano. El filtro
del tipo pasa banda se emplea para la filtracion de la banda beta (15-19 Hz) donde un umbral

de la sefial fue establecido en base a las pruebas. Cuando la sefial filtrada excede el umbral

predefinido, se generd un disparador de una secuencia de agarre. Con esto lograron la

restauracion no invasiva de la funcion de agarre manual del paciente, logrando la sujecion de
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un vaso con la mano inmévil completamente solo, esto con una precision del 82.5%. (Casallas

et al.,, 2015) presentaron una metodologia basada en la amplitud méxima de sefial
electromiografica (EMG), logrando diferenciar tres movimientos: giro de mufieca, cerradura

de mano y apertura de mano, esto utilizando tres conjuntos de personas (mayores a 40 afios,
adultos de 18 a 39 afios y nifios de 8 a 15 afios). Sus resultados fueron el nivel de error que
obtuvieron al utilizar distintos individuos, electrodos desechables, agentes externos y otros,
siendo este del 75%. Por otro lado, (Larger, 2018)presentaron una metodologia basada en la
amplitud de una sefial EMG para controlar una protesis de un grado de libertad, siendo
reportada una eficiencia del 96% en el control de esta misma.(Rayal et al., 2019), (Khan et al.,

2019) en otros estudios mas recientes encontraron la extraccion de caracteristicas de las sefiales
EEG de otras maneras entre ellas por medio de los patrones espaciales comunes, aunado la

utilizacion de un analisis discriminatorio lineal que investigadores de Pakistan pusieron a

prueba. El objetivo de esta metodologia es la deteccién de movimientos de la mano obteniendo

una exactitud del 60.61%.

De forma mas reciente, (Terrasa Navarro, 2020) investigd los efectos del

envejecimiento y la neuro modulacion sobre la corteza somatosensorial, esto utilizando sefiales

EEG para disefiar un protocolo y explorar los cambios en la corteza motora. Esto se aplico en

pacientes con fibromialgia para analizar su comportamiento. En los resultados obtenidos de

este estudio se observa como el deterioro afecta en él envié de sefiales, porque disminuye su
eficiencia en las lecturas, por lo cual es importante tomar en cuenta para este tipo de trabajos

el buscar un grupo de personas con las mismas caracteristicas motoras, sensoriales e incluso

rango de edad, ya que generara un grupo con altas similitudes.

A pesar de los resultados obtenidos en los trabajos previamente discutidos, no se

alcanza un nivel adecuado en la clasificacion de los pensamientos, ademas de tener una carga
computacional alta, lo que limita un resultado en tiempo real o en linea. Por lo tanto, de acuerdo

a lo antes mencionado aun se cuenta con la oportunidad de aplicar distintas técnicas para

explorar el comportamiento ante la clasificacion de imaginacion motora, ademas que puede
buscar la obtencidn de un resultado en linea. Otra de las limitantes en los trabajos son las bases

de datos previamente realizadas, no son propias y relativamente muy viejas lo que limita el
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trabajo y abre la oportunidad de las mejoras que se pueden realizar empleando bases propias y

con distintos pensamientos, ya que los elementos para entrenar hoy en dia la imaginacion

motora son distintos a los de hace cinco afos.

Con respecto a los trabajos realizados a nivel nacional se tiene el de (D’Croz-Baron et

al., 2012), investigadores de Puebla, México, quienes realizaron una investigacion basandose

en el anélisis autorregresivo y en la extraccion de caracteristicas por el método de Fisher. Sin
embargo, a pesar de obtener buena exactitud del 80.8%, reportan que tienen una alta carga

computacional, evitando un resultado en tiempo real. Por otro lado, (Cantillo Negrete et al.,
2014) caracterizaron la actividad eléctrica cerebral relacionada con la imaginacion del
movimiento de la mano, de manera particular el movimiento de la mano derecha e izquierda.

El registro de EEG se inicidé con una evaluacion de la actividad cerebral basal del sujeto,
seguido por una serie de pruebas de movimiento por cada una de las extremidades e

imaginacion de movimiento respectivamente. Las sefiales EEG adquiridas fueron

caracterizadas utilizando la transformada de Fourier. En este proyecto se report6 una eficiencia
del 73% y 76% para el movimiento izquierdo y derecho respectivamente a partir de un grupo
de sujetos sanos con un intervalo de 21 y 30 afos, siendo mitad mujeres y todos diestros.

Debido a este porcentaje de eficiencia es preciso el continuar con las investigaciones de este

tipo y validar una lectura de mayor precision, ya que trabajos anteriores cuentan con una

eficiencia mayor al obtenido.

A nivel local dentro de la Universidad Autonoma de Querétaro (UAQ) existen trabajos
realizados a procesamiento de sefiales del cuerpo humano. Por ejemplo, (Vargas Lopez,
2022) investigd una metodologia basada en entropias, fractales y neuronales para

predecir un infarto hasta una hora antes del evento. De manera reciente, (Aviles, 2020)

evalud la transformada wavelet, indicadores estadisticos y redes neuronales para la
clasificacion de los movimientos del brazo a partir de sefiales EMG. (Barcenas, 2020)

corroboré la eficiencia de la dimensién fractal combinando redes neuronales para la

identificacion de pacientes con déficit cognitivo leve (DCL) utilizando sefales

magnetoencefalograficas (MEG). Esta investigacion entregd como resultado una eficiencia del
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73% para distinguir los pacientes sanos de los pacientes con DCL. Por ultimo, (Vargas Parra

Raymundo, 2020)combind la transformada wavelet e indicadores de Hjorth con una red

neuronal para identificar pacientes con DCL empleando sefiales MEG, alcanzado una eficacia

del 75%.

En este tipo de proyectos se utilizan diferentes tipos de sensores biomédicos, desde los
musculares hasta los craneales. Debido a la naturalidad de las sefiales que se ven durante el

presente proyecto se optara por una banda de adquisicion de datos de la marca EMOTIV,
especificamente el modelo EPOC + el cual es un hardware capaz de adquirir sefiales del tipo
EEG, el cual se vende al publico desde el 2008 con un pequefio kit de desarrollo de software

para conectarse al equipo y adquirir los pardmetros leidos por el sensor. Este equipo cuenta

con 14 electrodos de tipo himedo, lo cual indica que tienen un recubierto de gel electrolitico

como conductor entre la piel y el electrodo, estos electrodos estan posicionados de acuerdo a

un sistema estandarizado 10-20.

Es importante destacar que recientemente las investigaciones realizadas en la

Universidad se enfocan en la prediccion de infartos para dar tiempo de prevision del evento,
también en la clasificacion de personas con DCL. Sin embargo, a pesar de los avances

realizados es importante continuar realizando evaluaciones o propuestas para ampliar las
metodologias utilizadas y asi permitir incrementar la eficiencia de la clasificacion y reducir la

cantidad de carga computacional con el propoésito de aplicarlo en un actuador final en tiempo
real. En este sentido, (Cruz Ramirez, 2018)desarrollé una metodologia basada en la
descomposicion empirica de modos, fractales y redes neuronales para la clasificacion
automatica de la imaginacion motora utilizando sefiales de EEG. (Ruiz, 2019)integro los

indicadores de Hjorth con la transformada wavelet y redes neuronales para clasificar la

imaginacion motora, (Montes Martinez, 2019) utiliz6 una metodologia basada en la
transformada wavelet y fractales para la clasificacion de la imaginacion motora. Estos tres

trabajos de tesis desarrollados en la UAQ han sentado las bases para el analisis de sefiales EEG
para la clasificacion de la imaginacion motora; sin embargo, es importante seguir investigando
nuevos métodos/metodologias con la capacidad de clasificar el pensamiento humano con una
mayor precision; asi mismo, es importante el genera una interfaz que le permita al usuario

adquirir las sefiales sin ningun limite, asi como el aplicar distintos procesamiento, lo cual no
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fue realizado por las tesis anterior, las cuales dependen de un software comercial (esta limitado

en la cantidad de sefiales a adquirir, ademas el procesamiento esta cerrado a las técnicas en el

software) para la adquisicion y procesamiento de las sefiales EEG.

1.2 Descripcion del problema

El cerebro se encarga de controlar el cuerpo, una maquina que esta activa sin descanso,
por lo cual se puede inferir que durante dia y noche se encuentra mandando distintas sefiales
eléctricas. Existen diversas técnicas que permiten visualizar e interpretar dichas sefiales en
caracteristicas que puedan ser entendibles y manipulables. En este caso en particular se
analizan las sefiales EEG, ya que debido a su forma, amplitud, frecuencia, rango y ubicacion
es posible determinar un estado mental asociado a actividades motoras, sensoriales, estados de
suefio 0 algunas enfermedades (Bermudez G et al., 2013). A medida que las caracteristicas
extraidas por la técnica de procesamiento se encuentren estadisticamente méas separadas menor
sera el error (Renfrew, 2009). Debido a la misma naturaleza de las sefiales EEG es complicada
la eleccidn de alguna técnica o proceso, ya que son altamente no lineales, inmersa en ruido y
no son estacionarias, por esto se debe seleccionar una metodologia que se adapte mejor a las
caracteristicas antes mencionadas, ya que solo asi se obtendra una eficiencia en la clasificacion
de estos pensamientos motores. Esto da la pauta de mencionar que no son tan eficientes y no
pueden ser implementadas en linea, debido a la alta carga computacional de los diversos
métodos que se emplean actualmente para la caracterizacion de las sefiales EEG (Renfrew,
2009).

Ademas, otro problema presente en este tipo de proyectos es la limitacién por parte del
software que se emplea, ya que, si bien tiene un uso de licencia comercial, obligando al usuario
a pagar una renta mensual o bien limita la lectura de los pensamientos a una fraccion de la
capacidad real debido a razones propias d ellos creadores. Debido a estas limitaciones es de
gran utilidad el desarrollar una interfaz propia, permitiendo utilizar mas areas del sensor y

quitando las limitantes de dependencia que los desarrolladores crean.

Dado estas consideraciones se tiene la necesidad de explorar los algoritmos o métodos
para verificar el rendimiento obtenido en las caracteristicas sefiales EEG, que permitan obtener

una baja carga computacional con los métodos estadisticos utilizados, sin comprometer los
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resultados en la distincion de los diferentes estados mentales y asi implementar estos en un

actuador de tipo brazo robot.

1.3 Justificacion
En base a los problemas detectados en la revision de la literatura, la justificacion en el

desarrollo de este trabajo se basa en los siguientes argumentos.

*Mejorar el tiempo de respuesta utilizando indicadores estadisticos, ya que son de baja

carga computacional, siendo capaz de proporcionar un resultado en linea.

*Realizar una interfaz de usuario no comercial para aprovechar mas de los posibles
resultados del sensor EMOTIV EPOCH+, ya que actualmente los programas con los que

se utilizan este tipo de lecturas, estan limitados a cierto nimero de pensamientos o

movimientos.

*Mejorar el nivel de exactitud en la clasificacion de los pensamientos por medio de los

indicadores estadisticos.

Los movimientos faltantes por alguna discapacidad neuromotriz o fisica son de gran

importancia restablecerlos, ya que al ser carentes en la persona disminuye nuestras actividades
y de igual forma nuestra autoestima. Debido a lo antes mencionado el hombre estudio distintas

formas de encontrar un remplazo a una falta de movilidad o perdida de extremidad con la
finalidad de mejorar la calidad de vida en curso, esto ha dado como resultado diversas

tecnologias, siendo la lectura de sefiales EEG una de estas y con ello hacer funcionar algun
actuador como una protesis o silla de ruedas. Hoy en dia se presenta como una alternativa el

uso de sefiales EEG a partir de un sensor que pueda captarlas y un controlador que pueda

procesarla, esto genero diversas e innovadoras tecnologias que facilitan la reintegracion de
algunas actividades. Con una correcta implementacion se permite al usuario evitarse problemas

tales como enfrentarse a un musculo o extremidad que ya no reciba una sefial mioeléctrica a

través del sistema nervioso, ya que con estas lecturas se puede lograr que una persona utilice

algun dispositivo externo con un control mas eficiente y seguir con su vida de forma éptima.

Es por esto que la justificacion del trabajo presente es lograr una metodologia basada en sefiales

EEG que permita caracterizar entre distintos movimientos de nuestra imaginacion,
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implementando una metodologia ligera a diferencia de las ya propuestas en cuestion a carga

computacional, los movimientos seran arriba, abajo y reposo para aplicarlos en un actuador

final, tal como una silla de ruedas o una protesis. Siendo el caso de este proyecto se utilizara

como actuador el efector final de un pequefio brazo robotico. Este actuador se controlara con
la clasificacion de los estados mentales presentados obtenidos y diferenciados gracias al

aplicado de sefiales EEG.

Impacto tecnologico

Este proyecto de tesis permitira el desarrollo de una interfaz que en conjunto con el
casco EMOTIV EPOC+ permitira el monitoreo, adquisicién y procesamiento de sefiales EEG
de manea libre, lo que generaria que no se dependiera de software comercial que es de

arquitectura cerrada (por ejemplo, este tipo de softwares estan limitados en la cantidad de

pruebas y estan limitados en las técnicas de procesamiento).

Impacto social

El impacto social se basa en el desarrollo de un prototipo para la clasificacion del
pensamiento humano, que en particular a las personas cuadripléjicas les permitiria recuperen

algo de su independencia a través del pensamiento humano y un actuador que les permita por
ejemplo el movimiento de una silla de ruedas. Para esto se impartira una presentacion a manera

de platica sobre la utilidad del prototipo generado en este trabajo de tesis, permitiendo dar a

conocer a los asistentes sobre sus alcances y asi ellos puedan observar/visualizar el impacto del

proyecto en algan caso en particular.

El uso de una interfaz propia permitira explorar mas los pensamientos de forma
detallada, sin tener que sacrificar la carga computacional de los procesos para que la
clasificacion no dependa de algun tercero en nuestro proyecto, por esto y las razones
previamente vistas, la metodologia de este trabajo sera disminuir los tiempos de procesamiento

aligerando la carga computacional, que permita a un actuador moverse de acuerdo a lo que se

piensa.
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1.4 Hipotesis

Mediante el monitoreo de sefiales EEG por medio del casco EMOTIV EPOCH+, la
integracion de indicadores no estadisticos, tales como varianza, curtosis, media y redes
neuronales se desarrollara una metodologia que permita la clasificacion automatica de la

imaginacion motora, en particular pensamientos que simulen movimientos hacia la arriba,

abajo, y reposo.

1.5 Objetivo General

Proponer y desarrollar una metodologia basada en indicadores estadisticos y redes
neuronales para la clasificacion automatica de las sefiales EEG de imaginacion motora

(pensamientos que simulen movimientos hacia la arriba, abajo, y reposo) utilizando las sefiales

adquiridas del cerebro a través del casco EMOTIV EPOC+.

1.5.1 Objetivos particulares

1. Desarrollar una interfaz que permita la lectura/adquisicion de sefiales EEG del casco
EMOTIV EPOC+ mediante el uso de lenguaje/software tal como MATLAB, Python,
etc.

2. Programar los indicadores estadisticos (5to y 6to momento, varianza, desviacién
estandar, curtosis, factor latitud, oblicuidad, entre otros) con ayuda del software
MATLAB con el fin de estimar caracteristicas en la sefial EEG.

3. Analizar las sefiales EEG adquiridas mediante los indicadores estadisticos con el fin de
distinguir entre los diferentes pensamientos.

4. Realizar un analisis estadistico a las caracteristicas estimadas de las sefiales obtenidas
empleando el analisis de Kruskal Wallis para determinar cuales son las mas utiles para
distinguir entre los diferentes pensamientos.

5. Disefiar una red neuronal de tipo PM haciendo uso del software MATLAB o Python
para interpretar las caracteristicas mas discriminantes obtenidas, para clasificar los

diferentes pensamientos de forma automatica.
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6. Realizar un andlisis estadistico de las diferentes pruebas con el fin de validar la
metodologia propuesta para realizar la distincion entre los diferentes pensamientos de
manera eficiente y confiable (pensamientos arriba, abajo y reposo).

7. Aplicar la metodologia propuesta a través de la fusion MATLAB o Python-Arduino

para mover el efector final de un robot comercial de la marca Steren k-680.
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2 Revision de la literatura
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Como se presento en el capitulo anterior, este trabajo de tesis se basa en el desarrollo
de una metodologia basado en indicadores estadisticos y redes neuronales con el fin de
diferenciar de manera automatica los diferentes pensamientos, imaginacion motora, empleando
sefiales EEG. Por lo tanto, en este capitulo se presentan los fundamentos de las sefiales EEG,
asi como la matematica que involucra los indicadores estadisticos y redes neuronales.
Finalmente, se describen los softwares empleados en este trabajo de tesis tal como el software

Python, MATLAB y el microcontrolador para el procesamiento de los analisis.

2.1 Sefiales EEG

Las sefiales electroencefalograficas son encargadas de registrar la actividad eléctrica
del cerebro en condiciones de reposo, suefio o durante actividades (Morales et al., 2009) . Estas
sefiales eléctricas se originan en la unidad base del sistema nervioso, siendo la neurona, la cual
se encarga de captar, transmitir y procesar las sefiales internas y externas que viajan entre las
neuronas a través de impulsos eléctricos que se transmiten de una a otra neurona. Dicha
actividad se propaga a través del tejido circundante, de este se puede registrar la actividad
producida utilizando sensores que cumplen la funcion de transductores, convirtiendo la

corriente idnica y extra neuronales en corrientes eléctricas (De la Torre, 2012).
En circunstancias normales hay cuatro tipos de patrones en las sefiales EEG:

*Las ondas a, las cuales se registran mejor en las regiones parietal y occipital mientras
una persona esta despierta y relajada, pero con los ojos cerrados. Estas ondas son oscilaciones
ritmicas de 8Hz a 12 Hz

*Las ondas B son mas intensas en los 16bulos frontales, especialmente en el area cerca
de la circunvolucion pre-central. Estas ondas se producen por estimulos visuales y actividad
mental. Dado que muestran respuesta a estimulos provenientes de receptores y estan
superpuestas sobre los patrones de actividad continuos, constituyen actividad evocada. Las

ondas B ocurren a una frecuencia de 13 a 25 Hz.

Las ondas 0 provienen de los 16bulos temporal y occipital. Tienen una frecuencia de 5
a 8 Hz, y son comunes en recien nacidos y en adultos que estan durmiendo. El registro de las
ondas 0 en adultos despiertos por lo general indica estrés emocional intenso, y puede ser un

precursor de una crisis nerviosa.
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*Las ondas 0 al parecer se emiten en un patron general a partir de la corteza cerebral.
Estas ondas tienen una frecuencia de 1 a 5 Hz, y son comunes durante el suefio y en un lactante

despierto.

Durante un estudio de EEG, diversos electrodos son colocados en distintas posiciones
en la superficie del cuero cabelludo empleando un pegamento temporal como se muestra en la
Figura 1. En este sentido, cada electrodo estd conectado a un amplificador y una maquina de
grabacion de EEG con el fin de que las sefiales eléctricas del cerebro sean convertidas en lineas

onduladas para grabar los resultados (Siuly et al., 2017).
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Lectura de EEG

Figura 1. llustracion de la adquisicion EEG

2.1.1Tipo de sensores para el monitoreo de sefiales EEG

Las sefiales EEG han permitido el desarrollo de estudios en distintas aplicaciones
mediante la ampliacion de la diferencia de potencial entre los electrodos receptores de la sefial,
los cuales pueden estar situados en el cuero cabelludo (sensores basales y de superficie) o
subdurales. En particular, la captacion de las sefiales se realiza de diferentes maneras, desde la
toma de datos en el cuero cabelludo, en la base craneal, con el cerebro expuesto o en
localizaciones cerebrales profundas. Los neurdélogos creen que el origen de las tensiones que
describe el EEG esté en las células piramidales de la corteza cerebral (Bermudez G., et al,
2013). Cada célula constituye un diminuto dipolo eléctrico, cuya polaridad depende de que la
entrada en la red a la célula sea una inhibicidn o una excitacion. En este sentido, es importante

mencionar que se obtiene una mejor resolucion y disminucion de ruido en la sefial al estar méas
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cerca del cerebro (Guevara et al., 2010); por lo tanto, se pueden dividir los sensores en dos

grandes ramos:

Sensores de superficie. Estos sensores son colocados en el cuero cabelludo, los cuales

se caracterizan por su facil colocacion, indoloros y pueden permanecer por un tiempo

prolongado en la misma posicion sin ningun problema. En esta categoria existen diferentes

modelos los cuales son descritos a continuacion (ver Figura 2):

a)

Electrodos de aguja. Se caracterizan por ser agujas con un diametro de 0.5 mm, por lo
general son elaboradas con aleacion de acero inoxidable o platino. Siendo estos

insertados bajo el cuero cabelludo

b) Adheridos. Son pequefios discos metalicos de 5 mm de diametro. Se adhieren con pasta

d)

conductora y se fijan con colodién que es un aislante. Aplicados correctamente dan
resistencias de contacto muy bajas.

De contacto. Son tubos pequefios de plata clorurada enroscados a un soporte de
plastico. En el extremo de contacto se pone una almohadilla himeda con solucion
conductora. Son sujetados al craneo con unas bandas elasticas y conectados con pinzas
de cocodrilo. Se colocan facilmente, pero pueden ser incomodos para los pacientes. Por
lo cual no son utilizados en registros de amplia duracion.

Casco de malla. Es un sensor en forma de casco eléstico donde se introducen varios
electrodos, dando comodidad en la colocacion y el registro. Este cambia de tamafio de

acuerdo al paciente.

Figura 2. Sensores de superficie, (a) de aguja, b) adheridos, ¢) contacto y (d) casco de malla.
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Sensores subdurales. Son sensores que se utilizan para registrar la actividad eléctrica
directamente del cerebro. Este tipo de sensor se implantan en cirugia bajo anestesia general.
Estos permiten tener una mejor captacion de la estimulacion eléctrica de las neuronas para

activar y estudiar ciertas zonas del cerebro (De la torre, 2012).

2.1.2 Imaginacion motora

La imaginacion de movimiento o imaginacion motora (1M), es la representacion mental

de movimientos que involucran la planeacion motora y una simulacidn interna de una actividad
motora, sin realizar movimientos reales (Jeannerod & Frak, 1999). Se ha reportado que la IM
tiene los mismos componentes, e involucra las mismas areas cerebrales, que cuando se realiza
un movimiento real (Rodriguez et al., 2009). Por lo tanto, los patrones de activacion cerebral

consisten en cambios de los patrones en los electroencefalogramas o sefiales EEG, requiriendo
de un método capaz de identificar estos patrones de manera adecuada con el fin de asociarlos

al pensamiento realizado.

El entrenamiento con imaginacion motora es una técnica muy utilizada en el ambito
deportivo para mejorar el desempefio motor de los deportistas y de personas con alguna perdida
de extremidad. Dado que la imaginacion motora supone un trabajo off-line sobre ciertos

esquemas de movimiento (sin ejecutar movimientos, ni recibir informacion feedback del
entorno ni del propio cuerpo), ha de suponerse que si un entrenamiento de este tipo es eficaz

existen procesos comunes entre la ejecucion y la imaginacion de los movimientos

involucrados. Por lo tanto, esos procesos pudieran explicarse computacionalmente a modelos

de procesamiento predictivo de la cognicién (Clark, 2015).

2.2 Procesamiento digital de sefales

El procesamiento digital de sefiales (PDS) es un area de la ingenieria electronica que se

encarga en la representacion, transformacion y manipulacion de la informacion contenida tanto
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en sefiales en tiempo como en iméagenes. Con base en ello, el procesamiento se encarga del

manejo o identificacion de las caracteristicas que contienen las sefiales analizadas.

2.2.1 Python

Python es un lenguaje de scripting independiente de plataforma y orientado a objetos,
preparado para realizar cualquier tipo de programa, desde aplicaciones Windows a servidores
de red o incluso, paginas web. Es un lenguaje interpretado, lo que significa que no se necesita
compilar el codigo fuente para poder ejecutarlo, lo que ofrece ventajas como la rapidez de

desarrollo e inconvenientes como una menor velocidad (Alvarez, 2003) .

Python se basa en una ventana principal tipo bloc de notas, se divide en una sola seccion
que es el area de trabajo, ya que corre directo sobre el portal, no ocupando un compilador
propio, el editor de archivo permite crear la descripcion del codigo que se requiere para el
procesamiento de las sefiales, en este mismo programa se puede realizar mediante codigo un
espacio de trabajo que permite visualizar las variables y su entrada de las sefiales procesadas.
En la Figura 3 se afiade una ventana de bloc de notas, la cual cuenta con una barra de opciones
para guardar, editar, correr y dar opciones del programa, el resto es un espacio de un programa
con sus respectivas librerias y codigo. Al generar un nuevo programa esta ventana aparecera
en blanco permitiéndonos afadir los elementos que requiramos y simplemente ejecutar sin un

compilador.

File Edit Format Run Options Window Help

I cv2 #se importa A
numpy np #
matplotlib m
operators as or
-.IMREAD COLCR : Loads a color image. Any transparency of image will be n

[oul ol O

mg = cv2.imread('fondo.bmp" : imagen desde archiwv
mg2 = np.copy(img) #copia de una
| height, width, channels = img2.shape
J range (0, height) :
i range (0, width):
img2([(j,i,0] = 255 - img2([(j,i,0] # El1 numero al final es el canal R(2
img2([{j,i,1] = 255 - img2([j,i,1]
img2([j,i,2] = 255 - img2[j, i, 2]
cv2.imshow('original', img) #Despliega la imagen
~r? swmehAars f " Naear r ' SwreDN dNaoecv] i ars 1= S S e v
Ln: 1 Col: 0

Figura 3. Interfaz de PYTHON
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2.2.2 MATLAB

MATLAB es un software comercial de alto nivel, el cual permite la manipulacién de

vectores o matrices (sefiales digitales), con el fin de visualizar, modelas, analizar y procesar

informacion (Leis, 2011). En particular, MATLAB se basa en una ventana principal, la cual

esta subdividida en cuatro ventanas (ver Figura 4):

Carpeta actual

Espacio de
trabajo

Ventana de comandos. ventana usada para el andlisis de sefiales y entrada de

datos actuales

Ventana de espacio de trabajo. Es utilizada para visualizar las variables
utilizadas en el momento que se trabaja y el valor actual

Ventana de detalles. Esta ventana se utiliza para revisar el historial de las
operaciones realizadas.
Ventana de carpeta actual. Es utilizada para ver los archivos dentro de la

carpeta de trabajo.

EEETTE EEr T

Editor de archivo

Ventana de comandos

Figura 4. Ventana de trabajo MATLAB
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2.2.3 Indicadores Estadisticos
El procesamiento de sefiales es un area centrada principalmente en la estimacion de
modelos o propiedades con el potencial de ser correlacionado con un fendmeno examinado.

En la ultima década, propiedades como la dimension fractal, la entropia, la distancia de
Mahalanobis (Bradley, 1997; Bai et al., 2012; Kittler, 2014, Rayal et al., 2019), entre otros, se
han introducido en la literatura para estimar diversas propiedades en las sefiales estudiadas,

pero su calculo presenta una alta carga computacional, limitando su aplicacion en fenémenos
donde se requiere un resultado en tiempo real. En particular, los indicadores estadisticos han

demostrado ser eficientes para estimar las propiedades o modelos de sefiales no estacionarias

o variantes en el tiempo, por ejemplo, electroencefalogramas, vibraciones,
electrocardiogramas, ademas de identificar enfermedades en humanos, entre otros. En

consecuencia, los indicadores estadisticos se caracterizan por requerir una baja carga
computacional (no se emplea ninguna transformacidn) ya que, menos operaciones matematicas
que las otras propiedades antes mencionadas son requeridas (Hassan & Hassan Bhuiyan, 2016)
1o que permite obtener resultados en tiempo real o casi instantaneamente (Bradley, 1997)
(Rayal et al., 2019).Por esta razon, las capacidades de 17 indicadores estadisticos (Ecuaciones
(1)—(17)), resumidas en la Tabla 1, (X representa la sefial de tiempo con N muestras), son

investigadas en este trabajo de tesis con el fin de asociar las més utiles a la distincion de los

diferentes pensamientos.

Tabla 1 Indicadores estadisticos

Indicador
estadistico
MODA ~Valor que més se repite en un conjuntode X, = moda(x;)) (1)
datos.
MEDIANA Valor central de un conjunto de datos. Xme = magnitud(N + 1) @
1
VAR Energia de la sefial . 1< P ®)
CUADRATICO Xyms <NZ xi)
MEDIO (RMS) i=1
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VALOR MEDIO
CUADRATICO (SMR)

RANGO
MEDIA

VARIANZA

DESVIACION
ESTANDAR
SKEWNESS

KURTOSIS

QUINTO MOMENTO

SEXTO MOMENTO

FACTOR DE FORMA
CON RMS

FACTOR DE FORMA
CON SMR

FACTOR CRESTA

FACTOR IMPULSO

FACTOR LATITUD

Mide la energia de la sefial de forma similar al

RMS, pero este es mas sensible al tamafio de
la sefial.

Dispersion de los datos

Valor promedio de la sefial.

Promedio de los valores cuadrados de la

desviacion de esa variable.

Dispersion de los datos en base su media.

Medida de la asimetria de la probabilidad de
distribucion de los datos.

Indicador del grado de nitidez de la
distribucion de probabilidad.

Medida de la elongacidn de una distribucion

probabilistica del conjunto de datos.

Relacién de la magnitud de la forma de onda

continua y el promedio de la sefial.

Diferencia entre valores minimos y maximos
relativos al tamafio medio de la sefial.
Indicador de la magnitud del mayor impulso
de la sefial.

Relacion del valor maximo de la sefial y el

valor SMR.

2.2.4 Transformada Wavelet por paquetes

2
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La transformada wavelet (WT por sus siglas en ingles Wavelet Transform) es un

algoritmo eficiente para el andlisis tiempo-frecuencia de sefiales no-estacionarias (sefiales que

varian sus caracteristicas a lo largo del tiempo), encontrando una gran aceptacion en el analisis
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de sefiales provenientes del cuerpo humano, las cuales tienen un gran impacto en la ingenieria

biomédica (Cortes et al., 2007).

La Transformada de Wavelet por paquetes (WPT por sus siglas en inglés, Wavelet
Packet Transform) es una variante de la transformada discreta wavelet, con el fin de
descomponer una sefial en diferentes bandas de frecuencia, pero esta descompone
iterativamente no solo la aproximacion, filtro pasa-bajas, estimada obtenidos de la etapa o nivel
anterior, sino también los de detalle (filtro pasa altas), dando lugar a una estructura en arbol

doble como se puede observar en la Figura 5. En otras palabras, la WPT se caracteriza por

ofrecer un analisis mas detallado que la tradicional transformada wavelet discreta ya que en el

WPT las aproximaciones y los detalles se descomponen en un nuevo grupo de la misma
(Abbasi et al., 2017) creando un arbol tiempo-frecuencia mas minucioso. Estas bandas de

frecuencia, llamadas nodos, permiten una representacion y estudio mas detallado de la sefial
(Perez-Sanchez et al., 2020).

Sefial

000
00O
00O
00O
00O
(- - -]
00O
00O
)
=
3
=2
~—

Figura 5. Diagrama de niveles para transformada wavelet por paquetes

WPT se define de la siguiente manera:

() = 212w (27t — k) (18)
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donde j es el parametro de escala (localizacion de frecuencia), k representa el parametro de

traslacion (localizacion temporal), n es un parametro de oscilacion y W representa la ondoleta
madre. En este sentido, la Ecuacidn (18) es resuelta a través de las siguientes ecuaciones con

el fin de obtener/estimar los nodos o bandas de frecuencia de cada nivel:
W2 () = V2 35 o h(k)W™(2t — k) (19)
W2 () = V2 35 o g(l)W™ (2t — k) (20)

donde h representa los coeficientes de filtro pasa bajas y g son los coeficientes de filtro pasa

altas.

A lo largo de los afios, se han empleado diversas ondoletas madre (p. ej., Daubechies,
biortogonal, Morlet, entre otras) para realizar el método WPT, lo que ha dado como resultado
que Daubechies presente resultados confiables para analizar o procesar sefiales biomédicas
(Rafiee et al., 2011).

2.2.5 Kruskal Wallis

Esta prueba no paramétrica es analoga a la prueba paramétrica ANOVA de una via.
Este es un método no paramétrico para probar si un grupo de datos proviene de la misma
poblacion. Ya que es una prueba no paramétrica no asume normalidad en los datos, en
oposicion a la tradicional ANOVA, la cual si asume bajo la hipotesis nula que los datos vienen
de la misma distribucion. A diferencia del ANOVA en el que se comparan medias, el test de

Kruskal Wallis (por sus siglas en inglés Kruskal Wallis Test KWT ) contrasta si las diferentes

muestras estan equidistribuidas y que por lo tanto pertenecen a una misma distribucion
(poblacion). Bajo ciertas simplificaciones puede considerarse que el test de Kruskal Wallis

compara las medianas (Bashar & Bhuiyan, 2016)

HO: todas las muestras provienen de la misma poblacion (distribucion).

HA: Al menos una muestra proviene de una poblacion con una distribucién distinta.

Para determinar si cualquiera de las diferencias entre las medianas es estadisticamente

significativa, se compara el valor p con el nivel de significancia para evaluar la hipétesis nula.

La hipotesis nula indica que las medias de poblacion son todas iguales. Por lo general, un nivel
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de significancia (denotado como « o alfa) de 0.05 funciona adecuadamente. Un nivel de

significancia de 0.05 indica un riesgo de 5% de concluir que existe una diferencia cuando no

hay una diferencia real (Bashar & Bhuiyan, 2016)Esto sera de utilidad para evaluar las lecturas

tomadas, ya que se verificara de acuerdo a los indicadores estadisticos la diferencia entre un
pensamiento y otro. Como se muestra en la Figura 6 se tienen dos conjuntos en el cual uno de

ellos (a) se encuentra con datos diferentes, lo cual indica que son diferente pensamiento,
mientras que en (b) se observa que los datos comparados son similares, dando por entendido

que los pensamientos son el mismo y pueden ser validados como independiente y diferente.

En consecuencia, el KWT vy su valor p se utilizan en este trabajo de tesis para determinar los

indicadores estadisticos con la informacion mas util para clasificar tres IM (arriba, abajo y

descanso).
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Figura 6. Valores estimados por anélisis estadistico

2.2.6 Clasificador basado en redes neuronales

La neuro-computacion es una aportacion al conocimiento humano con el objetivo de
crear sistemas inteligentes, considerando como tales maquinas o sistemas capaces de llevar a
cabo tareas que exhiben alguna de las caracteristicas asociadas a la inteligencia humana. En las
dos dltimas décadas, los avances en este campo han sido espectaculares; en particular el
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desarrollo de las redes neuronales artificiales (RNA), las cuales se asemejara a la fisiologia del
cerebro humano, permitiendo el reconocimiento de patrones, prediccion, optimizacion, entre
otras aplicaciones. Existen muchas topologias de RNA, pero el perceptron multicapa es una de
las redes més utilizadas y eficiente para la clasificacion de patrones (Bala & Kumar, 2017)En
particular, este tipo de estructura, las conexiones entre neuronas siempre se alimentan hacia
adelante, es decir, las conexiones se alimentan en las neuronas en una cierta capa hacia las

neuronas en la siguiente capa.

El perceptron multicapa se compone principalmente de tres capas: (1) una capa de
entrada, una capa oculta (esta capa puede contener una, dos o las capas necesarias de neuronas)
y una capa final de neuronas de salida como se muestra en la Figura 7 La MLP se basan en las

conexiones de las neuronas a través de ponderaciones que ocurren dentro de la red. Dentro de
esta red se establecen pesos mediante un proceso de entrenamiento debido a los valores de
entrada y de salida, los cuales son enviados repetidamente para su formacion. Los pesos son
ajustados repetidamente en cada repeticion con el propdsito de acercar los valores de la salida
de la red a los valores deseados. Cada neurona tiene como proposito especifico dedicarse a la

funcidn de entrada o salida, ademas que algunas otras capas ocultas se hacen internas a la red
creando la configuracion/arquitectura mencionada para el procesamiento de la informacion

mas especifica (Moghaddasi & Noorian-Bidgoli, 2018)

entrada JOculto

Figura 7. Red Neuronal Multicapa
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Es importante mencionar que para realizar un perceptron multicapa, la capa oculta debe
contener como minimo el doble de neuronas de acuerdo a las entradas, sin embargo, siempre
dependeréa del objetivo que se busca para realizar un ajuste fino y obtener mejores resultados
(Wang, 2003).

2.3. Interfaz hombre-maquina

Hoy dia distintos marcos de interaccion se emplean para la captura de diferentes sefiales
provenientes del cuerpo humano, como los movimientos musculares, gestos corporales,
faciales y movimientos. En este sentido, HMI (human-machine interface por sus siglas en
inglés) permite a un usuario comunicarse con una maquina, software o sistema. Técnicamente,
se refiere a cualquier pantalla que se usa para interactuar con un equipo, pero es empleado
normalmente para las de entornos industriales. Las HMI permite mostrar datos en tiempo real

y permite al usuario controlar las maquinas con una interfaz grafica de usuario.

La HMI se caracteriza por monitorear directamente la actividad cerebral y asociar esta
con el pensamiento del usuario o ser humano, traduciendo o procesando la sefial monitoreada
en actividades relacionadas con diversas aplicaciones tales como el movimiento de una silla de

ruedas, el movimiento de in brazo, entre otras aplicaciones (Shih et al. 2012):

Un sistema HMI consta de 4 componentes secuenciales: (1) adquisicion de la sefial dada
por el usuario (en particular para esta tesis, este punto se refiere a la toma de las sefiales EEG),
(2) extraccién de caracteristicas (esta seccion se enfoca al procesamiento de las sefiales, p. €j.,
la transformada wavelet e indicadores estadisticos), (3) interpretacion de las caracteristicas
(clasificacion de las caracteristicas con el fin particular de la tesis de asignarlas a un
pensamiento) y (4) dispositivo de salida (los pensamientos asociarlos al movimiento de un
actuador tal como un brazo robotico) como se muestra en la Figura 8. Estos 4 componentes son
controlados mediante un protocolo de operacién que define el inicio y tiempo de operacion, los
detalles del procesamiento de la sefial, la naturaleza de los comandos del dispositivo y la

supervision del rendimiento.
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Fase 1:

Adquisicion de
sefial

Fase 4: Fase 2:

Operacion de salida Analisis de datos

Fase 3:

Interpretacion de
caracteristicas

Figura 8. Componentes de sistema HMI

2.4. Microprocesador Arduino

Arduino (ver Figura 9) es una plataforma de electronica/software de codigo abierto para
la creacion de prototipos de hardware flexible y facil uso, ya que esta integra un
microcontrolador reprogramable y una serie de pines que le permiten establecer conexiones
entre los distintos actuadores y sensores. La placa electrénica es disefiada por el proveedor, por
lo tanto, el usuario final no debe preocuparse por las conexiones eléctricas necesarias que
necesita el microcontrolador para funcionar y puede empezar directamente a desarrollar

diferentes aplicaciones electronicas.

Para el desarrollo de este trabajo de tesis se optd por trabajar con la placa de Arduino
mega, ya se adapta al trabajo de tesis, dado que tiene mayor capacidad de memoria y velocidad
de procesamiento. Los microcontroladores utilizados en las placas de Arduino cuentan con una
arquitectura del tipo AVR (Automatic VVoltage Regulator), arquitectura desarrollada por Atmel.
La programacion es apta para distintos ecosistemas como Windows, Mas OS y Linux, siendo
su lenguaje base C++ (Arduino, 2019).

La Tabla 2 presenta las caracteristicas mas importantes de la Arduino seleccionada para

este trabajo de tesis.
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Figura 9. Arduino Mega

Tabla 2. Caracteristicas de la Arduino modelo Mega

Arduino Mega

Dimensiones (in) 4inx2.1in
Procesador ATmega2560
Velocidad e reloj 16MHz
Memoria flash(kB) 256
SRAM (kB) 8
Voltaje de trabajo 5v
Entradas y salidas digitales 54
Entradas y salidas con PWM 15
Pines analdgicos 16
Conectividad USB Estandar A/B USB

2.5. Actuador
Un actuador es un dispositivo que convierte la energia eléctrica en movimiento
mecanico. El dispositivo toma energia de una determinada fuente (que puede ser energia creada

por aire, liquido o electricidad) y la convierte en el movimiento deseado. Los dos tipos de

movimiento basico deseados son lineal y rotativo, pero también es comun el movimiento
oscilatorio (Corona, 2014). En este sentido, el actuador giratorio a (ver Figura 10) genera
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movimiento giratorio a través del eje, como controlar la valvula de bola/valvula de mariposa
para girar 90 grados para abrir o cerrar la valvula. Los actuadores rotativos pueden seleccionar
el angulo de rotacion segun las necesidades de la industria para adaptarse perfectamente a las
necesidades de la industria. Por otro lado, el actuador lineal b (ver Figura 10) se mueve en una
direccion de linea recta. Es como un brazo robdtico, que se puede extender o acortar y se puede

usar para mover objetos repetidamente.

(@) (b)

Figura 10. Actuadores (a) lineales y (b) rotativos.
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Este capitulo se centra en la descripcion de la metodologia propuesta para el

procesamiento de las sefiales EEG con el fin de poder clasificar automaticamente el

pensamiento humano. Del mismo modo se describe la base de datos y el anlisis hecho con las

sefiales monitoreadas.

3.1. Metodologia propuesta

La Figura 11 presenta graficamente los pasos de la metodologia propuesta basada en la
integracion de WPT, Indicadores estadisticos y una MLP para clasificar automéaticamente tres
movimientos imaginados (reposo, arriba y abajo) y que estos muevan el efector final de un
brazo robético. Para poder realizar la tarea antes mencionada, la propuesta metodoldgica se
divide en dos etapa: (1) procesamiento, Figura 11(a) donde las sefiales EEG son adquiridas
mediante una diadema EMOTIV+ configurada para trabajar con una frecuencia de muestreo
de 256 Hz para 14 canales, cada movimiento imaginado de cada participante es tomado a partir
de una muestra de cinco segundos, estas sefiales adquiridas son procesadas por WPT para
descomponer las sefiales EEG en diversas bandas de frecuencia con el fin de obtener un analisis
maés detallado de sefiales EEG (Chu, 2015), el cual se realiza sobre ocho niveles para observar
cual es el que permite obtener las mejores caracteristicas. Posteriormente, las bandas de
frecuencia estimadas por WPT son analizadas a través de 17 indicadores estadisticos para
estimar patrones o caracteristicas con capacidad de diferenciar entre los movimientos
imaginados. Una vez que se calculan los valores de indicadores estadisticos a cada banda de
frecuencia y para cada movimiento imaginado de cada canal, estos son evaluados utilizando
KWT para determinar los patrones mas Utiles para reconocer los tres pensamientos (reposo,
arriba y abajo). Ya identificadas las caracteristicas méas relevantes, seleccionadas de acuerdo
con el KWT, estas son empleadas para entrenar y validar una MLP-ANN para identificar

automaticamente el movimiento imaginado.

Ya con el procesamiento identificado, como paso 2 de la metodologia propuesta, ver
Figura 11(b) se procede a validar este procesamiento con sefiales que se adquieren en tiempo
real y estas son procesadas por la etapa de procesamiento con el fin de decir en linea a que
pensamiento se refiere la sefial monitoreada y en base a ello poder asociarla al movimiento del

efector final de un brazo robético.
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Figura 11. Metodologia propuesta

3.2. Material

Con el fin de evaluar la efectividad del método propuesto para distinguir tres

pensamientos (reposo, arriba y abajo), las sefiales EEG de diez participantes, cinco hombres y
cinco mujeres, con edades comprendidas entre veinte y veintiséis afios son analizadas. Con el
fin de no generar alteraciones en la sefial EEG, los participantes deben satisfacer los siguientes
requisitos:

*No tomar café durante una semana antes de las pruebas

*No consumir alcohol durante una semana antes de las pruebas

*Dormir bien antes de la prueba (al menos siete horas)

*No usar productos para el cabello

Es importante resaltar que los participantes no presentan condiciones psiquiatricas o
médicas que limiten el monitoreo de sus sefiales de EEG. Con el fin de adquirir las sefiales de

EEG de cada participante, estos fueron expuestos a una secuencia de imagenes (Lin et al., 2019)
(Montes Martinez, 2019) durante cinco segundos (esta tamarfio de ventana de tiempo permite

capturar informacion relevante asociada con la actividad cerebral (Batres-Mendoza et al., 2016)
para generar diversos patrones de IM tales como: reposo arriba y abajo. En este sentido, a cada

participante se le muestra una flecha hacia arriba, una flecha hacia abajo y simbolo de parada

(stop), lo que indica que deben imaginar que se mueven hacia arriba, hacia abajo y reposo

(ningun pensamiento), respectivamente.
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5 5 5

Tiempo (segundos)

Figura 12. Protocolo visual
Para monitorear y adquirir las sefiales de EEG de cada participante durante la secuencia
de iméagenes, se emplea la diadema EMOTIV modelo EPOC+ con catorce electrodos y dos
referencias colocadas segun la referencia internacional 10-20, (Lin et al., 2019). La referencia

internacional 10-20 indica el porcentaje de distancia entre los electrodos, donde las letras AF,

F, T, C, P y O representan las secciones cerebrales: a través del frontal, frontal, temporal,
central, parietal y occipital, respectivamente. Por otro lado, la palabra CMS y DRL son los

puntos de referencia (Pérez-Vidal et al., 2018).

Durante cada adquisicion de las sefiales EEG, se emplea una frecuencia de muestreo de

256Hz para adquirir las sefales de EEG, lo que resulta en 3.840 muestras para cada prueba de
acuerdo con la Figura 12. Un total de 300 pruebas (30 pruebas para cada participante) fueron

realizadas con el fin de tener una muestra representativa. Cada prueba se realizd en una

habitacion sin distractores (por ejemplo, sonidos, luces u objetos) para evitar alteraciones en la

actividad eléctrica del cerebro como se muestra en la Figura 13 (Pérez-Vidal et al., 2018) (Lin

etal., 2019).
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Figura 13. Lugar de adquisicion de sefiales EEG.

3.3 Casco EMOTIV

El casco EMOTIV EPOC+, Figura 14(a), es un sistema de monitoreo no invasivo de
sefiales EEG, el cual cuenta con catorce electrodos y dos mas como referencia. Los electrodos
se distribuidos a lo largo de diversas zonas del cerebro humano (ver Figura 14 (b)); en
particular, en la parte occipital, parietal y frontal de la cabeza. donde las letras AF, F, T, C, P

y O representan las secciones cerebrales: a traves del frontal, frontal, temporal, central, parietal
y occipital, respectivamente. Por otro lado, la palabra CMS y DRL indican los puntos de

referencia (Pérez-Vidal et al., 2018).

() (b)

Figura 14. (a) Diadema EMOTIV EPOC+ y (b) localizacion de los sensores.
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La diadema EPOC+ tiene entre sus principales caracteristicas permite una frecuencia
de muestreo de 256 Hz por canal, envio de la informacion a través de comunicacion
inalambrica, 9 horas de bateria. Adicionalmente, este casco basa su disefio y caracteristicas en

las siguientes normas:

. EU directive 93/42/EEC Normativa de nivel medico
. 2ADIH-EPOCO02 Normativa de Dispositivo externo
. 2014/53/EU Normativa de dispositivo electrénico

Este dispositivo se basa en el estandar de colocacion de electrodos extra craneales
conocido como el sistema internacional 10-20 (ver Figura 15), donde 10 y 20 representan
distancias reales entre los electrodos vecinos; de esta forma se entiende que hay entre 10% o
20% del total de la parte frontal o posterior, distancia derecha-izquierda del craneo. Las letras
sefialan el area (Fp, prefrontal; F, frontal; C, central; P, parietal; T, temporal y O, occipital),
mientras que los numeros designan el hemisferio (pares del derecho, nones del izquierdo) y los

electrodos de la linea media se sefialan con una “z”; por lo que Fz se encuentra frontalmente

en la linea media.

10%
{

Nasion

Preaurical
point

4—/
Inion 10%

Figura 15. Sistema Internacional 10-20 para la colocacion de los electrodos extra craneales.
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3.3.1 Interfaz de adquisicion de sefiales EEG

Como se muestra en la figura de la metodologia propuesta, se requiere de una interfaz
con el fin de adquirir las sefiales EEG para que en un inicio esta sirva solamente como un
adquisidor (Figura 15(a)) y posteriormente como un sistema que adquiere y procesa (Figura
15(b)) la informacion para que un actuador realice una tarea. La Figura 16 muestra la interfaz
propuesta, la cual cuanta con diversos espacios de trabajo, los cuales son descritos a

continuacion:

1. Ver sensor: Esta casilla permite seleccionar todos los sensores o uno en especifico para
su visualizacién en la ventana de visualizacion, permitiendo una rapida revision de la
adquisicion.

2. Tiempo de muestreo: El cuadro de texto se habilita para introducir el tiempo de
muestreo que se desea adquirir de las sefiales EEG, se bloquea para solo mostrar el
tiempo de adquisicion de alguna muestra previamente realizada.

3. Frecuencia de muestreo: Indica la frecuencia de muestreo del sistema en caso de
adquisicion o de visualizacion de una sefial, la cual esta predefinida por el fabricante
del casco a 256Hz.

4. Adquirir: Este pushbutton se encarga de indicar cuando adquirir la sefial con el tiempo
de muestreo previamente ajustado por el usuario, la sefial obtenida se guarda en un
archivo tipo Excel con el nombre que establezca el usuario.

5. Imaginacién motora: Este pushbutton este encargado de permitir la interaccién entre el
usuario y un actuador con el fin de realizar los movimientos de arriba y abajo del brazo
robotico.

6. Ventana de visualizacion: Esta ventana cuenta con dos funciones: (1) visualizacion de
la sefial adquirida por los sensores y (2) mostrar al usuario el pensamiento obtenido con
la funcién imaginacion motora.

7. Barra de herramientas: La barra de herramientas cuenta con tres opciones: (1) (inicio)
cuenta con un menu desplegable con las siguientes opciones: abrir un archivo ya
guardado previamente para visualizar la frecuencia de muestreo, el tiempo de muestreo
y la sefial obtenida por los sensores, (2) nueva adquisicion habilitara los botones 4 y5
para adquirir una nueva sefial 0 comenzar la imaginacion motora y (3) guardar el

documento visualizado en alguna ruta de preferencia por el usuario. Finalmente, se
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encuentra la opcion de limpiar con el fin de dejar en blanco la ventana de visualizacion

y un boton para salir de la aplicacion.

I adquisicion_EEG = X
Inicio  Limpiar  Salir

o 7) Sefiales de Electroencefalografia (EEG) s
sol I Ver sensor:
) Todos los sensor...

2) Tiempo (s)
07

06~

3 Frecuencia de muestreo:
05 256
6)

03

4) Adquirir
5) Imaginacién mot...

02

0 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1

Figura 16. Interfaz creada para la adquisicion de las sefiales EEG.

3.4 Control de brazo robético

Dado el proposito de la tesis, se emplea un actuador que permite simular la movilidad
de un brazo humano. En este sentido, se emplea el brazo robético de la marca STEREN modelo
k-680 mostrado en la Figura 17, el cual cuenta con cinco motores, uno para girar el brazo sobre

su eje de izquierda a derecha, tres méas para posicionar el brazo en diferentes angulos y el ultimo
para abrir la pinza. La Tabla 3 resume los movimientos, asi como los grados y distancia que

puede realizar cada uno de los grados de libertad del robot.
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Figura 17. Brazo Robdtico STEREN 680-K

Tabla 3 Movimientos de actuador k-680

Motor Movimiento

1 Motor horizontal, rango de 0° a270°

§

2 Motor vertical, rango 0° a180°

3 Motor vertical, rango 0° a 300°

4 Motor vertical, rango 0° a 120°
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5 Motor pinza, rango Ocm - 4.5 cm

Para el control eléctrico de subida y bajada del brazo robético se emple6 el modulo
L298N (ver Figura 18), el cual cuenta con dos puentes H que permiten controlar el sentido y
velocidad de giro de dos motores DC. El rango de tensiones en el que trabaja este modulo es

de 3V hasta 35V, y una intensidad méxima de 2A.

R
£ 3
£ 3
£ ]
Salida
Motor A

Entradas
IN1 a IN4 Moator®

Jumper regulador l I l l l ENB: Jumper Activacién
Vin GND

ENA: Jumper Activacién
V légico Motor A

Figura 18. Mddulo L298N.

Los pines mostrados en la Figura 18 se describen a continuacion:

Las salidas para los motores A y B proporcionan el voltaje para el funcionamiento de
motores de corriente continua. Los pines IN1 e IN2 permiten el control del sentido de giro del
motor A. Por otro lado, los pines IN3 e IN4 permiten el control del sentido de giro del motor
B. Estos funcionan de forma que, por ejemplo, si IN1 estd en HIGH (5V) e IN2 en LOW (0V),
el motor A gira en cierto sentido, por el contrario, si IN1 estd en LOW e IN2 en HIGH el motor
girara en sentido contrario. Esto descrito, aplica también para los pines que controlan el sentido

de giro del motor B. Para controlar la velocidad de giro de los motores se deben retirar los

48



jumpers que se encuentran en los pines ENA y ENB y conectar dichas terminales a las salidas
PWM de Arduino pero si se tiene los jumpers colocados, los motores giraran a una misma

velocidad.

Es de suma importancia mencionar que para el trabajo presente solo se utiliz6 el efector
3 para asociarla a los tres distintos pensamientos: reposos (Evita movimiento), arriba (subida
del brazo), abajo (movimiento abajo del brazo), los cuales fueron controlados a través del
puente H y este a su vez controlado por una Arduino Mega, la cual se encarga de enviar las

instrucciones giro hacia el puente H. En otras palabras, para la parte del Hardware se utiliza la
computadora como maestro y el Arduino como esclavo (ver Figura 19). EI Arduino se encarga

de indicar la salida a través de los pines digitales al controlador de motores L298N y este

accionara a su vez al motor que tiene la funcion de subir o bajar de acuerdo al procesamiento

de la sefial EEG (ver Figura 19).

Figura 19. Diagrama de conexion Arduino y brazo.

Con el fin de controlar el brazo robdtico, la interaccion MATLAB-Arduino-Brazo se
realiza a través de una comunicacion serial descrita en MATLAB, la cual es descrita en la
Figura 20. Esta comienza con la declaracion de las variables que relacionaremos a los puertos
que se controlaran del Arduino, después la sefial obtenida llegara a una estructura case donde
de acuerdo al valor entregado por la red neuronal realizara una operacion. La operacion del
case 1 muestra la imagen del pensamiento obtenido, despues procedera a comparar una variable
que funciona como seguro evitando utilizar mas del rango de movimiento permitido por el

actuador. Si cumple el haber sido un pensamiento diferente al previo, realizara la accién, en
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este caso subird, de lo contrario no hace nada y solo se muestra la imagen. Los dos casos extras

cuentan con la misma configuracion, siendo el movimiento del brazo el unico cambio.

Signal
1
cla (handles.grafica,
[ x4 ,mapd ]=imread(
image(x4);
colormap(map4);
axis off
hold on

(rule ~ 10)
writeDigitalPin(a,P3,0);
writeDigitalPin(a,P2,1);
pause(©.3);
writeDigitalPin(a,P3,1);

rule = rule;

sined

rule =10:

P
cla (handles.grafica,
[x5,map5]=imread(
image(x5);
colormap(map5s);

axis off

hold on

(rule ~ 20)

writeDigitalPin(a,P3,1);
writeDigitalPin(a,P2,0);

pause(9.3);

writeDigitalPin(a,P2,1);

rule rule;

rule 20:;

3
cla (handles.grafica,
[x6,map6 |=imread(
itmage(x6);
colormap(map3);

axis off

hold on

(rule ~= 30)

writeDigitalPin(a,P3,1);
writ igitalPin(a,P2,0);
pause(9.1);
writeDigitalPin(a,P3,0);
writeDigitalPin(a,P2,1);
pause(©.1);

writeDigitalPin(a,P3,1);

rule = rule;
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rule =rule;
end

pause(1);
XS = XS+1;
end
tEnd=toc(tStart)

Figura 20. Script ejemplo de la conexion serial del Arduino programada desde Matlab
mediante Arduino 10.
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4 Resultados



En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de acuerdo a la metodologia

propuesta, asi como la discusion de estos.

4.1 Puesta de experimento

Con el fin de adquirir las sefiales EEG de los diversos participantes, esto siguen los

siguientes pasos:

1.

Los participantes no deben usar ningin producto capilar el dia de la prueba (por
ejemplo, gel, cera, fijador, etc.). por lo tanto, es importante que acudan con el cabello

limpio con el fin de que los sensores capten de mejor manera las sefiales EEG.

Los participantes son colocados en un asiento comodo, dentro de una habitacion con
buena iluminaciéon con el fin de evitar la fatiga por la pantalla (ver Figura 21).

Se les indica a los pacientes que se deben relajar y procurar no realizar ningln
movimiento mientras se registran las sefiales EEG.

Se coloca el sistema de adquisicion EMOTIV EPOC+ a los participantes. Durante la
colocacion de los electrodos se adiciona una solucidon salina a los sensores con la

finalidad de reducir la resistencia entre cuero cabelludo y electrodo, logrando reducir
el ruido mecanico que se puede generar por la conexion electrodo-piel.

Una vez colocados los electrodos, el participante serd expuesto a una presentacion de
quince segundos, la cual contiene los cinco segundos de cada pensamiento (abajo,

reposo y arriba) para poder guardar los pensamientos que se relacionan a la imagen

puesta.

Figura 21. Toma de sefales EEG
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Es muy importante mencionar que la puesta de experimento se aplicé a 10 participantes
(5 hombres y 5 mujeres) con un rango de edad de 20 afios. Adicionalmente, la prueba se repitid
30 veces por participantes, resultando en un total de 300 pruebas, resultando en 300 sefiales
EEG correspondientes a arriba, 300 sefiales EEG correspondiente a abajo y 300 sefiales EEG
correspondientes a reposo. Cada una de las pruebas se realizé con una frecuencia de muestreo
de 256 (frecuencia de muestreo fijada por el fabricante del casco EMOTIV+), resultando en
1,875 muestras por prueba. Finalmente, es muy importante también mencionar que todas estas
lecturas realizadas estan aprobadas bajo el consentimiento de comité de ética con el registro
CEAIFI-215-2021-TP.

4.2 Resultados: Identificacion del método (procesamiento de la sefial)

Siguiendo la metodologia propuesta en este trabajo de tesis, las sefiales EEG para
diferentes M1 (reposo, arriba y abajo) se adquieren mediante EMOTIV banda EPOC+, la cual
es colocada al usuario después de su protocolo de preparacion. La Figura 22 muestra las sefiales
obtenidas de cada sensor del uno al catorce para después seleccionar cada sefial de manera
individual y realizar su procesamiento. Con el objeto de ejemplificar, la Figura 23 ilustra un
ejemplo de las sefiales de EEG medidas para los tres M1 y el sensor AF3. De acuerdo con esta
figura, no es posible observar cambios significativos que puedan estar asociados a los
pensamientos realizados. Por lo tanto, es requerido de un método con la capacidad de estimar
0 encontrar caracteristicas relevantes en estas sefiales EEG. En este sentido, las sefiales de EEG
adquiridas para los tres MI, reposo, arriba y abajo se analizan por medio de WPT para
descomponer las sefiales de EEG en diversas bandas de frecuencia (FB) con el fin de tratar de
identificar caracteristicas relevantes en las sefiales analizadas. Es importante mencionar que las
sefiales de EEG se descomponen con la WPT desde el nivel 1 hasta el nivel 8, resultando que
el nivel 5 de la WPT (en este nivel se estiman 32 FB con un rango de 4Hz debido a los 256Hz
de frecuencia de muestreo) con una ondoleta o wavalet madre Daubechies 1y 2 presentan los
mejores resultados. Solo a modo de ejemplo, la Figura 24 muestra las FB estimadas con la
WPT para el nivel 5 de los tres pensamientos. Es muy importante mencionar que esta figura,
solo presenta las primeras y Gltimas 8 FBs para los tres pensamientos M1 y sensor AF3. De
acuerdo a esta figura es posible observar mas caracteristicas que la sefial original; sin embargo,

estas caracteristicas u oscilaciones se presentan en los tres MI; por lo tanto, se requiere un
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procesamiento adicional con la capacidad de identificar caracteristicas adecuadas con el

objetivo de diferenciar entre los tres Ml.

Senales de Electroencefalografia (EEG)

I
Ver sensor:
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Figura 22. Sefiales EEG obtenidas empleando la interfaz de usuario.
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Figura 23. Sefial EEG monitoreada para el pensamiento de (a) arriba, (b) reposo y (c) abajo.
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Una vez descompuestas las sefiales EEG por medio de la WPT (de acuerdo al nivel
seleccionado se obtienen 32 FBs como se observa en la Figura 24), las FBs son evaluados por
los 17 indicadores estadisticos con el fin de descubrir patrones con la capacidad de distinguir
entre los tres MI. Con el fin de determinar las bandas de frecuencia en conjunto con los
indicadores estadisticos se empela el método KWT. Después de realizar un analisis exhaustivo
de la informacion, se encontrd que 18 caracteristicas, resumidas en la Tabla 4, son utiles para
distinguir entre los tres M1, ya que presentan el valor p mas bajo y la mayor separabilidad entre
los tres MI. En particular, la Tabla 4 presenta el sensor, el no. de FB y el no. de indicador
estadistico con la informacidn mas Gtil para diferencias entre los 3 pensamientos. La Figura 25
muestra la distribucion de las caracteristicas seleccionadas de acuerdo al método de KWT entre
los diferentes movimientos imaginados. Finalmente, ya con las caracteristicas seleccionadas,
estas son empleadas para entrenar y validar un clasificador basado en inteligencia artificial
conocido como perceptron multicapa (MLP por sus siglas en inglés) con el fin de distinguir

entre los 3 pensamientos de manera automatica.
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Tabla 4. Caracteristicas mas relevantes seleccionadas por medio de KWT.

Caracteristica Daubechies Sensor No. FB No.IE ValorP

A 1 F3 10 4 7.7e-6
B 1 F3 32 11 1l4e-5
C 1 AF3 10 11 1.3e-6
D 1 F7 1 16 1l4e-5
E 1 F7 1 17 8.4 e-6
F 1 o1 24 10 1l.le-7
G 1 F8 12 4 5.6e-6
H 2 AF3 32 13 3.5e-5
I 2 FC5 32 18 1.1le5
J 2 AF3 23 6 19e-6
K 2 AF3 23 8 2.8e-6
L 2 o1 8 11 6.4 e-8
M 2 02 22 11 3.7¢e-6
N 2 02 23 4 2.4e-5
@) 2 F8 23 11 19e-5
P 2 F8 32 18 6.7 e-9
Q 2 F4 32 4 2.2e-6
R 2 F4 32 15 1.2e-6
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Figura 25. Distribucion de los datos obtenidos con el método KWT de acuerdo a las
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Es importante mencionar que durante el entrenamiento de la red neuronal se utiliza el
70% (210 pruebas) de los datos, mientras que el restante, 30% (90 pruebas), se emplea para
validacion. Un analisis exhaustivo a prueba y error es llevado a cabo para definir la
configuracion de MLP que permita obtener resultados adecuados. En este sentido, se obtuvo
que una MLP con dos capas ocultas de 36 y 16 neuronas, respectivamente, con una funcion
logsig es la que permite diferenciar de mejor manera entre los 3 pensamientos de acuerdo a las
caracteristicas de entrenamiento. Adicionalmente, la MLP presenta 18 entradas
(correspondientes al numero de funciones seleccionadas) y 3 salidas (correspondientes al

nimero de movimientos imaginados) (ver Figura 26).
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18 36 18 3
Entradas Capa 1l Capa 2 Salidas

Figura 26. Red neuronal para validacion de datos.

De acuerdo a la Tabla 5, matiz de confusion, y la Ecuacion (25) se identifica que la
estrategia de lenguaje de maquina propuesto presenta una exactitud del 80%, etapa de
validacion (30% de las pruebas analizadas), para distinguir entre tres movimientos imaginados.
De acuerdo los resultados obtenidos, la metodologia propuesta otorga una mayor exactitud,
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80%, que otras metodologias propuestas presentadas en la literatura, donde obtienen una
exactitud maxima de 74.5% para clasificar tres movimientos imaginados (Cruz Ramirez, 2018,
Cantillo Negrete et al., 2014, Herndndez Gonzélez, 2017) Adicionalmente, es importante
mencionar que la metodologia propuesta utiliza algoritmos de baja complejidad computacional
en comparacion con otras metodologias, 1o que permite una futura implementacion en sistema
hardware de bajo costo. En este sentido, el uso de WPT se puede cambiar por un filtro digital;
por ejemplo, un filtro FIR, en vez de dividir la sefial en diferentes bandas y los indicadores
estadisticos son operadores simples.

Tabla 5. Matriz de confusion obtenida para la validacion del clasificador.
Descanso Arriba

Descanso

Adicionalmente, para cada estado, se calculan sus diferentes parametros de acuerdo a

las siguientes ecuaciones:

TP+TN

Exactitud = (—
TP+TN'+FP+FN

).100% (21)

donde TP es el verdadero positivo, resultado en el que el modelo predice correctamente la clase
positiva. FN: Falso negativo, también Ilamado error de tipo 2, un resultado en el que el modelo
predice incorrectamente la clase negativa cuando en realidad es positiva. TN: Verdadero
Negativo, resultado donde el modelo predice correctamente la clase negativa. FP: Falso
positivo, también llamado error de tipo 1, resultado donde el modelo predice incorrectamente
la clase positiva cuando en realidad es negativa. En resumen, la exactitud indica la proporcién
de predicciones que el modelo clasificé correctamente.

Otro indicador estimado de la matriz de confusion es la precision, la cual también se
conoce como valor predictivo positivo y este indica la proporcion de instancias relevantes entre

las instancias recuperadas.

TP
TP+FP

Precision = (———).100% (22)
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Adicionalmente, dos indicadores de clasificacion conocidos como especificidad y

sensibilidad son estimados de la siguiente manera:

TP
TP+FN

Sensibilidad = (—"—).100% (23)

La sensibilidad, tasa de aciertos o tasa positiva real (TPR), es la proporcion de la
cantidad total de instancias pertinentes que se recuperaron realmente.

TN
TN+FP

Especifidad = (—~—).100% (24)

La especificidad, también conocida como tasa negativa real (TNR), mide la proporcién
de negativos reales que se identifican correctamente como tales. Es lo opuesto a la sensibilidad.
La Tabla 6 presenta los valores verdaderos y falsos para los tres pensamientos estimados de

acuerdo a la matriz de confusién mostrada en la Tabla 5.

Tabla 6 Matriz de observacion

Matriz de Observacién

Pensamientos Medidas
TP TN FP FN
Reposo 69 159 21 21
Arriba 72 159 21 18
Abajo 75 168 12 15

Una vez realizada la matriz de observacion, se calculados los valores de las ecuaciones

21 a 24 para cada caso de pensamiento imaginario como se puede observar en la Tabla 7.

Tabla 7. Resultados de matriz de confusion.

Resultados de matriz de confusion

Reposo Arriba Abajo Promedio
Exactitud 84.4% 85.6% 90.0% 86.6%
Precision 76.7% 77.4% 86.2% 80.1%
Sensibilidad 76.7% 80.0% 83.3% 80%
Especificad 88.3% 88.3% 93.3% 89.8%
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Finalmente, se obtiene una exactitud general de la metodologia propuesta de acuerdo

con la siguiente ecuacion:

2.TP
Numero de muestras

Exactitud general = ( ).100% (25)

Por lo tanto, se tiene una exactitud del 80% para la metodologia propuesta, lo que indica

que esta presenta una buena identificacion de manera correcta de los pensamientos realizados.

69 +72+75

0fy — 0
— ).100/0 80%

Exactitud general = (

4.3 Resultados: Validacién (método-actuador)

Una vez que identificado el método (procesamiento de la sefial) es identificado y
validado, se procede a la etapa final que se Ilama validacién, donde la metodologia descrita en
la seccion anterior es conjuntada con un actuador con el fin de observar su viabilidad en
conjunto. En este sentido, las pruebas de validacion con el actuador fueron realizadas en el
mismo entorno tranquilo y sin distracciones con los siguientes materiales: brazo robdtico,
sistema Arduino y control de motores, computadora y casco EMOTIV EPOC+ como se
muestra en la Figura 27.

Figura 27. Materiales para validacion de actuador.

Con la finalidad de validar la metodologia propuesta y los resultados obtenidos en el
presente trabajo se analizan los pensamientos imaginados con la interfaz descrita en la seccion
de imaginacion motora. Esta prueba se realizd solamente en el Tesista (ver Figura 28) debido

a los problemas de COVID que todavia se viven en la actualidad, donde 30 pensamientos son
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analizados (10 arriba, 10 abajo y 10 de reposo), donde los resultados obtenidos, clasificacion
de los pensamientos, son resumidos en la Tabla 8. Durante el experimento se recrearon las
mismas circunstancias 0 misma puesta de experimento como se describi6 en la seccion 4.1,

con el objeto de asemejar las sefiales analizadas en la seccion 4.2.

Figura 28. Prueba de sistema de validacién (método-actuador).

Para cada estado de la Tabla 8, la tasa de exactitud de clasificacion se calcula de acuerdo
con la Ecuacion (22)

Tabla 8. Clasificacién de los pensamientos en la etapa de validacién (método-actuador)

Descanso Arriba Exactitud

Descanso

9

Exactitud General 83.3%
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4.4 Discusion de los resultados

Para esta parte analizaremos la tabla nimero 9 que presenta los resultados de la
metodologia propuesta y las diferentes metodologias que se emplean en los distintos trabajos
que utilizaron sefiales EEG. En esta se muestra una breve descripcion de la metodologia
empleada, el tiempo de prediccion logrado, la precision y movimientos analizados. Donde se
aprecia que la propuesta realizada obtiene una exactitud del 80% en diferencia de los trabajos

anteriores.

Tabla 9 Comparacion de la metodologia propuesta contra los trabajos anteriores.

Movimientos registrados Técnica Exactitud

' D’Croz-Baronet Pensamiento de mano  Extraccion de parametros 80%
Criterio de fisher

al., 2012 izquierda y derecha (2)
Meisheri etal., Movimiento de mano Patron  espacial  comin 74.65%
2018 izquierda, mano derecha, multiclase y Takagi-Sugeno-
piesy lengua (4) Kang
Khan et al., Pensamiento izquierda, Patron espacial comtin y 60.61
2019 derecha y reposo.(3) Analisis discriminatorio lineal
Montes Pensamiento izquierda, Transformada wavelet y 74.51
Martinez, 2019  derecha y reposo.(3) fractales
Cantillo Negrete Pensamiento izquierda, Transformada de Fourier 73%

etal., 2020 derecha y reposo.(3)

Trabajo Pensamiento arriba, abajo Transformada Wavelet por 80%
presentado y reposo.(3) paquetes ¢  indicadores
estadisticos.

A partir de esta tabla se puede observar que la mayoria de trabajos previos reportados de la
literatura requieren distintas caracteristicas de alta carga computacional para medir los cambios
entre un pensamiento a otro, por lo cual impide una asignacion continua, limitando el
funcionamiento en tiempo real, lo cual es importante para las aplicaciones en respuesta rapida
y poder ejecutar la accion imaginada dando una ejecucion requerida. La propuesta cuenta con
ciertas ventajas en perspectiva de sus predecesores como: Se cuenta con una interfaz de
entrenamiento, ejecucion y toma de datos, (2) utiliza procesamientos de baja carga
computacional como un filtro e indicadores estadisticos, (3) no se utilizan procesamientos
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previos para tratar la sefial. Debido a esto se reduce los requerimientos para la clasificacion
idonea de los pensamientos, sin embargo, es importante el realizar mejoras siendo estas: (1)
crear una base de datos mas amplia en cuanto a usuarios y a tomas realizadas (2) Reducir el
tiempo de respuesta con un procesamiento paralelo, (3) Generar un umbral de deteccion de

pensamiento para quitar el tiempo de toma de la muestra.

En resumen, la metoddloga utilizada puede considerase como un método adecuado para

clasificar los diferentes pensamientos motores seleccionados.
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5 Conclusiones y prospectivas
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5.1 Conclusiones

La imaginacion motora es una amplia area de estudio para la ciencia biomedica, que se

basa principalmente en el monitoreo de las sefiales de EEG para diferenciar diversos
movimientos imaginados. Este trabajo presenta un nuevo método basado en la integracion
habil de tres técnicas de procesamiento de sefiales, WPT, indicadores estadisticos y RNA, para
clasificar tres movimientos imaginados (reposo, arriba y abajo) de manera automatica. Los

resultados obtenidos muestran que la propuesta es capaz de diferenciar entre tres movimientos

imaginados con una precision del 80%, superando los trabajos reportados en la literatura en un
5% (Cruz Ramirez, 2018, Cantillo Negrete et al., 2014, Hernandez Gonzéalez, 2017). Ademés

es de suma importancia mencionar que la interfaz desarrollada admite el monitoreo y
procesamiento de la imaginacién motora, permitiendo el control de un brazo robito en linea
donde este es controlado con una exactitud del 83%. Por lo tanto, la integracion de diversos

métodos propuestos en este trabajo puede ser considerada como una alternativa para evaluar el

IM. Ademaés, se puede considerar como una alternativa de baja complejidad computacional,

que permitira una futura implementacién en un sistema hardware de costo bajo.

Los resultados obtenidos pueden considerarse preliminares porque es relevante probar
la propuesta con una gran base de datos, asi como probar otras técnicas de pre procesamiento

para evaluar la posibilidad de aumentar la precision.

5.2 Prospectivas

Durante el trabajo de tesis realizado se observaron areas importantes de mejora para
incrementar el nivel de clasificacion, asi como el tiempo de respuesta en el sistema, por lo cual,

debido a los resultados obtenidos y las conclusiones realizadas, se plantean las siguientes

prospectivas para futuros trabajos y avance del tema.

Para el primer punto es colocar un apartado en la interfaz donde el usuario pueda colocar
el movimiento que desea aprender, para asi practica de poco en poco y pueda ser de mejor

precision para la interfaz y menos tedioso para el usuario aprender el movimiento evitando

saturarlo de informacion. Esto a su vez representa dos mejoras, ya que por un lado se genera
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un mejor seguimiento del usuario que utilizo el dispositivo y otro es una base de datos mas

amplia para el sistema

Para el segundo punto de mejora se requiere emplear un umbral de deteccion del movimiento

pensado, ya que el sistema actual reconoce un lapso de tiempo y lo clasifica de acuerdo a lo ya

entrenado. Con este umbral se podra disminuir la ventana de cinco segundos para clasificar el

pensamiento.

Por ultimo, la propuesta se podria implementar en un procesamiento en paralelo en
lugar del actual que es secuencial, de esta forma podemos aprovechar el umbral y clasificar

con un menor tiempo de procesamiento evitando esperar la toma del pensamiento y después

procesarla, ya que generaria un proceso en conjunto.

69



Referencias

Abbasi, H., Bennet, L., Gunn, A. J., & Unsworth, C. P. (2017). Robust Wavelet Stabilized
‘Footprints of Uncertainty’ for Fuzzy System Classifiers to Automatically Detect Sharp
Waves in the EEG after Hypoxia Ischemia. International Journal of Neural Systems,
27(03), 1650051. https://doi.org/10.1142/S0129065716500519

Altenmiller, E., & E. James, C. (2020). The impact of music interventions on motor
rehabilitation following stroke in elderly. Music and the Aging Brain, 407-432.
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-817422-7.00016-X

Alvarez, M. A. (2003). Lenguaje de programacion de propoésito general, orientado a objetos,
que también puede utilizarse para el desarrollo web.
https://desarrolloweb.com/articulos/1325.php.

Aviles, M. R. (2020). Metodologia basada en la transformada wavelet e indicadores
estadisticos para la clasificacion de sefiales electromiograficas aplicadas a un brazo
robotico. Universidad Autonoma de Querétaro.

Bala, R., & Kumar, D. (2017). Classification Using ANN: A Review. In International Journal
of Computational Intelligence Research (Vol. 13, Issue 7). http://www.ripublication.com

Barcenas. (2020). Diagndstico automatico del deterioro cognitivo leve empleando magneto-
encefalogramas. Universidad Autonoma de Querétaro.

Bashar, S. ., & Bhuiyan, M. I. . (2016). Classification of motor imagery movements using
multivariate empirical mode decomposition and short time Fourier transform based
hybrid method.

Batres-Mendoza, P., Montoro-Sanjose, C., Guerra-Hernandez, E., Almanza-Ojeda, D., Rostro-
Gonzalez, H., Romero-Troncoso, R., & Ibarra-Manzano, M. (2016). Quaternion-Based
Signal Analysis for Motor Imagery Classification from Electroencephalographic Signals.
Sensors, 16(3), 336. https://doi.org/10.3390/s16030336

Bermudez G., Garcia P. J., Brizion D., & R. J. (2013). Adquisicion procesamiento y
clasificacion de sefiales EEG para el disefio de sistemas BCI basados en imaginacion de
movimiento.

Bradley, A. P. (1997). The use of the area under the ROC curve in the evaluation of machine
learning algorithms. Pattern Recognition, 30(7), 1145-11509.
https://doi.org/10.1016/S0031-3203(96)00142-2

Cantillo Negrete, J., Gutiérrez Martinez, J., Flores Rodriguez, T. B., Carifio Escobar, R. I., &
Elias Vifas, D. (2014). Caracterizacion de la actividad eléctrica cerebral relacionada con

70



la imaginacion del movimiento de la mano en sujetos sanos. Revista de Investigacion
Clinica, 66, 111-121.

Casallas, E. C., David, J., & Toro, R. (2015). SISTEMA DE ENTRENAMIENTO VIRTUAL
PARA PROTESIS MIOELECTRICA TRANSRADIAL A PARTIR DEL TRATAMIENTO
DE SENALES BIOELETRICAS (Vol. 11).

Chu, N. N. Y. (2015). Brain-Computer Interface Technology and Development: The
emergence of imprecise brainwave headsets in the commercial world. IEEE Consumer
Electronics Magazine, 4(3), 34-41. https://doi.org/10.1109/MCE.2015.2421551

Corona Ramirez, L. (2014). Sensores y actuadores, aplicaciones con Arduino.

Cruz Ramirez, H. (2018). Metodologia basada en la descomposicion empirica de modos
completa y fractales para la clasificacion de la imaginacion motora usando sefiales
electroencefalograficas. Universidad Auténoma de Querétaro.

D’Croz-Baron, D., Ramirez, J. M., Baker, M., Alarcon-Aquino, V., & Carrera, O. (2012). A
BCI motor imagery experiment based on parametric feature extraction and Fisher
Criterion. CONIELECOMP 2012, 22nd International Conference on Electrical
Communications and Computers, 257-261.
https://doi.org/10.1109/CONIELECOMP.2012.6189920

De la Torre Abauita, J. (2012). No TitleProcesado de sefiales EEG para un interfaz cerebro
maquina. Carlos 111 de Madrid.

Guevara, M., A, S.-M., & M, C.-C. (2010). programa para revisar sefiales EEG fuera de linea.
CHECASEN.

Hassan, A. R., & Hassan Bhuiyan, M. I. (2016). Automatic sleep scoring using statistical
features in the EMD domain and ensemble methods. Biocybernetics and Biomedical
Engineering, 36(1), 248-255. https://doi.org/10.1016/j.bbe.2015.11.001

Hernandez Gonzalez, C. E. (2017). Clasificacion de sefiales EEG bajo paradigma de
imaginacion motora usando descomposicion wavelet y maquinas de soporte vectorial.
Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica.

Jeannerod, M., & Frak, V. (1999). Mental imaging of motor activity in humans. Current
Opinion in Neurobiology, 9(6), 735-739. https://doi.org/10.1016/S0959-4388(99)00038-
0

Kevric, J., & Subasi, A. (2017). Comparison of signal decomposition methods in classification
of EEG signals for motor-imagery BCI system. Biomedical Signal Processing and
Control, 31, 398-406. https://doi.org/10.1016/J.BSPC.2016.09.007

71



Khan, J., Bhatti, M. H., Khan, U. G., & Igbal, R. (2019). Multiclass EEG motor-imagery
classification with sub-band common spatial patterns.

Kokontis, L., & Gutmann, L. (2016). Current Treatment of Neuromuscular Diseases. 57(July
2000).

Larger, E. C. E. Al. (2018). Development Of Prosthesis For Replacement OF Upper Lim
Prehensile Function In Amputee User. 8.

Lin, S., Liu, J., Li, W., Wang, D., Huang, Y., Jia, C., Li, Z., Murtaza, M., Wang, H., Song, J.,
Liu, Z., Huang, K., Zu, D., Lei, M., Hong, B., & Wu, H. (2019). A Flexible, Robust, and
Gel-Free Electroencephalogram Electrode for Noninvasive Brain-Computer Interfaces.
Nano Letters, 19(10), 6853-6861. https://doi.org/10.1021/acs.nanolett.9b02019

Luna-Angulo, A., R, S.-S., & H, C.-C. (2016). Diagnostico molecular de enfermedades
neuromusculares en el Instituto Nacional de Rehabilitacion.

Medical, S. (2020). Enfermedades neuromusculares.
https://www.sunrisemedical.es/blog/enfermedades-neuromusculares

Moghaddasi, M. R., & Noorian-Bidgoli, M. (2018). ICA-ANN, ANN and multiple regression
models for prediction of surface settlement caused by tunneling. Tunnelling and
Underground Space Technology, 79, 197-209.
https://doi.org/10.1016/J. TUST.2018.04.016

Monteiro, K. B., Cardoso, M. dos S., Cabral, V. R. da C., Santos, A. O. B. dos, Silva, P. S. da,
Castro, J. B. P. de, & Vale, R. G. de S. (2021). Effects of Motor Imagery as a
Complementary Resource on the Rehabilitation of Stroke Patients: A Meta-Analysis of
Randomized Trials. Journal of Stroke and Cerebrovascular Diseases, 30(8), 105876.
https://doi.org/10.1016/J.JSTROKECEREBROVASDIS.2021.105876

Montes Martinez, K. D. (2019). Metodologia basada en la transformada wavelet y fractales
para la clasificacion de la imaginacién motora. Universidad Autonoma de Querétaro.

Morales, G., Egozcue, S., & Alonso, M. T. (2009). Técnicas basicas de electroencefalografia :
principios y aplicaciones clinicas Basic techniques of electroencephalography :
principles and clinical applications. 32, 69-82.

Neuper, C., Scherer, R., Reiner, M., & Pfurtscheller, G. (2005). Imagery of motor actions:
Differential effects of kinesthetic and visual-motor mode of imagery in single-trial EEG.
Cognitive Brain Research, 25(3), 668-677.
https://doi.org/10.1016/J.COGBRAINRES.2005.08.014

Perez-Sanchez, A. V., Perez-Ramirez, C. A., Valtierra-Rodriguez, M., Dominguez-Gonzalez,

72



A., & Amezquita-Sanchez, J. P. (2020). Wavelet Transform-Statistical Time Features-
Based Methodology for Epileptic Seizure Prediction Using Electrocardiogram Signals.
Mathematics, 8(12), 2125. https://doi.org/10.3390/math8122125

Pérez-Vidal, A., Garcia-Beltran, C., Martinez-Sibaja, A., & Posada-Gomez, R. (2018). Use of
the Stockwell Transform in the Detection of P300 Evoked Potentials with Low-Cost Brain
Sensors. Sensors, 18(5), 1483. https://doi.org/10.3390/s18051483

Rafiee, J., Rafiee, M. A., Prause, N., & Schoen, M. P. (2011). Wavelet basis functions in
biomedical signal processing. Expert Systems with Applications, 38(5), 6190-6201.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2010.11.050

Rayal, R., Khanna, D., Sandhu, J. K., Hooda, N., & Rana, P. S. (2019). N-semble: neural
network based ensemble approach. International Journal of Machine Learning and
Cybernetics, 10(2), 337-345. https://doi.org/10.1007/s13042-017-0718-0

Renfrew, M. (2009). A Comparison of Signal Processing and Classification Methods for
Brain-Computer Interface. August, 89.

Rodriguez, M., Llanos, C., & Sabate, M. (2009). The kinematics of motor imagery: Comparing
the dynamics of real and virtual movements. Neuropsychologia, 47(2), 489-496.
https://doi.org/10.1016/J.NEUROPSYCHOLOGIA.2008.10.009

Ruiz, C. (2019). Metodologia basada en la transformada wavelet y los parametros de Hjorth
para la clasificacion de imaginacion motora usando sefiales electroencefalogréficas.
Universidad Autdnoma de Querétaro.

Shih, J. J., Krusienski, D. J., & Wolpaw, J. R. (2012). Brain-Computer Interfaces in Medicine.
JMCP, 87(3), 268-279. https://doi.org/10.1016/j.mayocp.2011.12.008

Solorzano, G. V. P. (2016). INFLUENCIA DE LA ACTIVIDAD LUDICA EN EL
DESARROLLO DE LA HABILIDAD MOTORA GRUESA EN LOS NINOS DE 2 A 3.
UNIVERSIDAD DE GUAYAQUIL.

Terrasa Navarro, J. L. (2020). Efectos del envejecimiento y la neuromodulacion sobre la
corteza somatomotora. http://dspace.uib.es/xmlui/handle/11201/154595

Ubeyli, E. D. (2009). Combined neural network model employing wavelet coefficients for EEG
signals classification. Digital Signal Processing, 19(2), 297-308.
https://doi.org/10.1016/J.DSP.2008.07.004

Vargas Lopez, O. (2022). Deteccion de estrés en conductores automovilisticos a través de
medidas estadisticas y sefiales electromiograficas. Universidad Aut+onoma de Querétaro.

Vargas Parra Raymundo. (2020). Metodologia Basada en los Pardmetros de Hjorths Para la

73



Deteccidn del Deterioro Cognitivo Leve. Universidad Autonoma de Querétaro.
Wang, S.-C. (2003). Artificial Neural Network. In Interdisciplinary Computing in Java
Programming (pp. 81-100). Springer US. https://doi.org/10.1007/978-1-4615-0377-4_5
Zhou, S. M., Gan, J. Q., & Sepulveda, F. (2008). Classifying mental tasks based on features of
higher-order statistics from EEG signals in brain—computer interface. Information
Sciences, 178(6), 1629-1640. https://doi.org/10.1016/J.INS.2007.11.012

74



ANexos

A.1 Carta de consentimiento informado

CONSENTIMIENTO INFORMADO

Lugar y fecha:

Por medio del presente acepto parficipar en el protocolo de investigacion
titulado: “Clasificacion automdtica de la imaginacién motora empleando
indicadores estadisticos y sefiales eleciroencefalogrdficas”, cuyo objetivo es:
determinar y encontrar indicadores propios para la clasificacidn de los
diferentes estimulos mediante el estudio de sefiales electroencefalograficas. Se
me ha explicado que mi participacién consistird en: la medicion de sefiales
electroencefalograficas, mediante electrodos no invasivos. Posteriormente se
llevard a cabo el muestreo de la sefial por medio de un casco EGG en un cuarto
de baja iluminacién durante 3 minutos aproximadamente. Enfiendo que se
conserva el derecho de refirarse del estudio en cualquier momento que lo
considere conveniente. También se han comprometido a proporcionarme la
informacién actualizada que se obtenga duranfe el estudio, aunque esta
pudiera cambiar de parecer respecto a la permanencia en el mismo. El nUmero
telefénico al cual puedo comunicarme en caso de emergencia, dudas o
preguntas relacionadas con el estudio es

El Investigador Responsable se ha comprometido a darme informacién
oportuna scbre cualquier procedimiento altemativo, asi como a responder
cualquier pregunta y aclarar cualquier duda que le plantee.

Nombre y firma del paricipante.

75



A.2 Carta de confidencialidad

CARTA CONFIDENCIALIDAD

Lugar y fecha:

Por medio de la presente yo, Emmanuel Zdrate de Vicente, en calidad de
investigador del proyecto titulado “Clasificacion avtomdtica de la imaginacion
motora empleando indicadores estadisticos y sefiales electroencefalogrdficas
enfiendo que toda aquella informacion brindada por el paciente es de cardcter
confidencial v queda prohibido cualquier tipo de revelacién o divulgamiento
por cudlquiera de las partes por medios escritos, orales o de cualquier otfra
forma.

Me comprometo a restringir el acceso a la informaciéon confidencial solo a
aquellas personas vinculadas al proyecto de investigacion en calidad de
investigadores © auxiliares de investigacion que tengan necesidad de
conocerla para el desarrollo de este v por tanto mantener la mdas estricta
confidencialidad y no revelar a ofras personas fisicas o morales cualquier
informacién confidencial con otros fines distintos a los del proyecto.

De la mismma manera confirmo que los datftos perscnales vy cualquier
identificacion del paciente serdn manejados de forma confidencial en las
presentaciones o publicaciones que deriven de este estudio.

Ing. Emmanuel Zarate de Vicente
Investigador responsable del proyecto
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Absraet: Motor imagery (MI) is responsible for body movements,
which has immense potential for its applicability in medical purposes,
indusirial applications, gaming, among others. It is based mainly on
monitoring of elactroencephalegraphic (EEG) signals, which are noisy
signals with nonstationary properties. Hence, identifying smitable
feamres associated with MI using EEG signals is a challenge due to
their propertes. In this sense, the article has introduced a new method
based on the imtegration of wavelst packet tansform, stadstical
indices, and an arificial newral perwork for classifying to
mutomatically three fancied movements (2 g., rest, up, and down) using
EEG signals. The proposed method demonstrates an acouracy of 0%,
suggesting that the use of statistcal indices at fequency bands related
to brain activity that can be smitable for motor imagery classificadon.

Eeywords: ECG sigmals, Motor Imagery, Wavelst mansform,
Statistical Index_

I INTRODUCTION

I 15 known as a mental representation of movements (e.g.,
the hand movements) performed by mdividuals, where the
motor planning and internal simulation of motor actrvity without
a physical movement 15 invelved [1], [2]. It 1s charactenzed to
activate and mvolre the same bran areas that the activated
duwrmg a real movement [3], [4]. In this regard, it has been
emploved in the treatment of patients with stroke, a disease
caused by the sudden mterruption of cerebral cwreulation after an
injury to the blood vessels m thas area, limifing their motor skills
[5]. [6]. This treatment 15 based on the eveocation, by person, of
a movement and the momtoning of EEG signal: in order to
identfy patterns in the EEG signals to associate them with the
movement fancied[7]. Consequently, it 15 emcial to propose a
method for identifying smtable patterns mto the EEG.

In the last decade, several researchers have presented
different methods in the hiterature for processing EE(G signals to
be apphied for classifymg the MI to assist the persons with
disabilities [7-12]. For example: In [3] was presented a
methodology based on autoregressive models and the Fisher
method for classifying two movements fancied (e g., nght and
left directhon movement), cbtaming an accuracy of 30.8%._ In [9]

was mtegrated the empirical mode decomposition, fractals and
an artficial newral network (ANN) for automatic classification
of three movements fancied (e z., rest, nght and loft), reaching
an accuracy of T1%. In [10] was characterized the brain
electmical actmity related to hand movement imagination,
particularly left- and right-hand movement. The acquired EEG
signals were characterized by using the Founer transform,
obtammng a fidelity of 76%. In [11] was implemented the
wavelet method for classify the EEG s1gnals monitored for body
movements {2 g., tongue, nght hand, feet, and left hand). In this
test, the authors obtamed a $8% of exaciness and noted that a
high computational load 15 requred. In [12] was presented a
methodolozy based on wavelet transform and fractals m order
to classify three different movements with pictares {(up, down
and rest), reaching aprecision of 74_5%. Despite, the remarkable
results obtamned in the discussed works, 1t 15 of primordial
importance to continue mveshgating other alternatives/'methods
in order te (1) merease the accuracy, (2) reduce the
computational load for obtaiming a classification on line of
diverse movement fancied

A few wyears ago, the statistical indices (5Is) hawve
demonstrated to be effective tools for distimpmshing sigmificant
changes into the ime signals for diagnosis the health condition
of emil struchwes[13] cardiac diseases [14], sleepmng disorders
[15], induction motors [16] and more applheations. In general,
the 5= allow measunng diverse properties in the non-stationary
time signals e.z., convergence, asymmetry, dispersion, among
others properties [17], [18]. In this sense, thev present a low
complexity and computational cost [15], which can be useful to
identify relevant charactenistics into the EEG signals in order to
clasafy automatcally the IM.

According to the aforemenfioned, this arficle prezented a
method based on the integration of SIs with ANN (1e, a
multlayer perceptron) for classifitng automatcally three
fancied movement {e.z., rest, up and down), using EEG signals.
This work investigates 17 SIs (1.e, Mode (MO), Mazminde
(Me), Foot Mean Square (EMS), Fange (RG), Mean (M),

Figura 30. Articulo de investigacion.
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