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1. Introduccion

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) mas del 15% de la poblacién sufre de
algin tipo de discapacidad [OMS, 2011] y en Colombia, segin el dltimo registro del DA-
NE (Departamento Administrativo Nacional de Estadisticas) més de dos millones de per-
sonas presentan alguna caracteristica que dificulta el desarrollo de actividades cotidianas
[DANE, 2010]. Una actividad cada vez mas comun, es el uso de Vehiculos aéreos no tri-
pulados conocidos como drones, los cuales en algunos paises incluso llegan a necesitar de
certificados para poder ser utilizados. Con el animo de facilitar el acceso a esta tecnologia
a personas con dificultades motoras se propone utilizar las senales electroencefalograficas,
para dar ordenes a un drone y asi facilitar su manejo para estas personas.

La electroencefalografia es una técnica de monitoreo cerebral, la cual recibe seniales de la cor-
teza del encéfalo a través de electrodos ubicados sobre el cuero cabelludo. Para que una per-
sona llegue a controlar un objeto mediante su actividad cerebral se requiere de un sistema de
comunicaciéon que monitoriza la actividad cerebral y es capaz de traducirla para determinar
las intenciones del usuario. A este sistema se le denomina Brain-Computer Interface (BCI), o
interfaz cerebro-ordenador y se puede clasificar en dos grandes grupos dependiendo de la na-
turaleza de la senal de entrada, para este trabajo se utiliza un sistema BCI endogeno el cual
depende de la capacidad del usuario para controlar su actividad electrofisiolégica como por
ejemplo lo son los sistemas BCI basados en imagenes motoras (ritmos sensoriomotores) o en
potenciales corticales lentos (Slow Cortical Potentials, SCP).[ROBERTO HORNERO, 2012].

Con el actual desarrollo de la tecnologia EEG y el crecimiento de los Drones, el presente
trabajo se orienta a la deteccion y el tratamiento de las senales electroencefalograficas (EEG)
obtenidas por interfaces de cerebro a computador (BCI), que permitan obtener una serie de
comandos, que sirvan para enviar 6rdenes a un drone.



2. Objetivos

2.1. Objetivo Principal

Caracterizar senales electroencefalograficas, a través del uso de un dispositivo ultracortex
IV con una tarjeta enlazada a computador entrenado para responder a diferentes comandos
cerebrales, que permitan dar érdenes a un drone.

2.2. Objetivos secundarios

= Determinar las regiones que permita extraer la suficiente variedad de diferentes coman-
dos de manera correcta haciendo uso del dispositivo ultracortex.

= Procesar las senales electroencefalograficas para determinar una serie de acciones via-
bles en el control del drone.

s Identificar un paradigma de inteligencia computacional adecuado para clasificacion de
las senales electroencefalograficas.

» Caracterizar, implementar y probar un sistema que permita operar el drone, a través
de senales electroencefalogréaficas capturadas por el ultracortex.



3. ;Donde ubicar los electrodos?

Primero es necesario conocer las herramientas utilizadas para el desarrollo del proyecto, las
cuales se muestran a continuacion:

3.1. Herramientas

3.1.1. Electroencefalografia

La electroencefalografia es una técnica de registro de la actividad cerebral usando el cuero
cabelludo para ubicar electrodos en posiciones estandar sin necesidad de invadir el cerebelo
atravesando el craneo. Dentro sus principales limitaciones se encuentra la baja resolucion
espacial para determinar las regiones activas. [Purves, 2007]. En el presente trabajo los dis-
positivos usados para conseguir el registro de las senales EEG (electroencefalograficas) son
los siguientes:

Cyton Board

La Cyton board es una tarjeta, la que se encarga de muestrear, amplificar, y enviar la informa-
cién recopilada por los electrodos. La placa necesita de tres a seis voltios de bateria para fun-
cionar, tiene un microcontrolador PIC32MX250F128B con un chipKIT PIC32MX250F128B
para el arranque. EL amplificador operacional es el ADS1299, tiene un acelerémetro LISSDH
de tres ejes ademas de un RFduino BLE para comunicarse de manera inalambrica con el USB
Dongle el cual se conecta al computador por serial [C (FT231XQ-R).La tarjeta cuenta con
ocho canales de alta ganancia y bajo ruido donde cada uno muestrea a 250Hz y una resolucién
de 32 bits. [OpenBCI, 2020].

Deisy Board

El modulo Deisy permite ampliar los canales de 8 a 16, cuenta también con un amplificador
ADS1299, se alimenta al conectarse a la tarjeta Cyton obteniendo también la senal de reloj de
esta misma. AL conectar la Deisy a la tarjeta Cyton la frecuencia de muestreo por canal baja a
125Hz. Es necesario aclarar que estos no son dispositivos disefiados para un uso de diagnéstico
médico, por lo que no hay una garantia que estos funcionen de manera correcta debido a que
se pueden haber pérdidas de informacién o danos en el dispositivo.[OpenBCI, 2020).



3.2 Posicionamiento de los electrodos 5

Ultracortex Mark IV

Ultracortex es un set de cabeza de fuente abierta para impresién en 3D disenado para fun-
cionar con los sistemas OpenBCI. Es una herramienta para la adquisiciéon de informacion de
la actividad cerebral(EEG) con fines de investigacién. El casco permite posicionar electrodos
en: Fpl, Fpz, Fp2, AF3, AFz, AF4, F7, F3, Fz, F4, F8, FC5, FC1, FC2, FC6, T3, C3, Cz,
C4, T4, CP5,CP1, CP2, CP6, T5, P3, Pz, P4, P6, PO3, POz, PO4, O1, Oz y O2. Esta
distribucién se muestra en la figura 3-1. [OpenBCI, 2020].

Electrodos

Los electrodos usados, son electrodos secos con un didmetro méximo de 1/4 de pulgada y
protuberancias de 5mm de largo los usados en la cabeza, mientras que los usados en la frente
y orejas son planos; los electrodos estan hechos a base de plata y cloruro de plata (Ag-AgCl)
y tienen una duracion media de aproximadamente 20 usos.[OpenBCI, 2020].

3.1.2. Python

Python es un lenguaje de programacién multiparadigma ya que soporta orientacion a objetos,
programacion imperativa ademas de la programacién funcional, aunque esta ultima en menor
medida. Entre las aplicaciones de python se encuentran los desarrollos web, la ciencia y la
matematica, el desarrollo de interfaces graficas de usuario para escritorio, el desarrollo de
software y las aplicaciones de negocios. La razén por la que se utiliza en este proyecto es
porque cuenta con las librerias: Scipy para matematicas e ingenieria, Pandas para el analisis
de datos, Keras para la implementacién de redes neuronales y deep learning, pyopenbci para
la conexién con la tarjeta Cyton y pyparrot para el control del drone. [Python, 2020).

3.2. Posicionamiento de los electrodos

El encéfalo es el 6rgano del cuerpo humano en el cual el presente documento centra su aten-
cion, siendo un érgano tan complejo, este se puede dividir en varias secciones. La primera
division y la mas evidente debido al surco longitudinal que separa las dos masas mas volumi-
nosas del sistema nervioso central denominadas como hemisferios izquierdo y derecho. A su
vez cada uno de estos hemisferios se puede dividir en cuatro l6bulos: el frontal que se ubica
en la parte delantera al surco central y por encima del surco lateral , el surco temporal que
se ubica entre el surco central y el surco parietoccipital, el 16bulo temporal ubicado bajo el
surco lateral y el 16bulo occipital situado debajo del surco parietoccipital y por detras del 16-
bulo temporal. La figura 3-2, muestra de manera mas clara de divisiéon de estos en el encéfalo.

Los hemisferios cerebrales estdan formados por tres capas dependiendo de su profundidad
[Universidad a Distancia de Madrid, 201],en la capa interior se encuentran las estructuras
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Ultracortex Mark IV
Node Locations (35 total)

Based on the internationally accepted 10-20 System
for electrode placement in the context of EEG research

Figura 3-1.: Distribucién de electrodos en el Ultracortex Mark IV, la imagen es tomada de
[OpenBCI, 2020].

Libulo

Figura 3-2.: L6bulos en el encéfalo. Tomada de [Purves, 2007].
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subcorticales, la capa intermedia se compone por la sustancia blanca, la cual son los axones
de las neuronas que se encuentran en la corteza cerebral y capa exterior compuesta por ma-
teria gris. Para el presente estudio es de interés sobre todo lo ocurrido en la corteza cerebral,
debido a que el dispositivo usado para capturar las senales no se adentra en lo profundo del
encéfalo, ni siquiera atraviesa el craneo, por lo que las senales que se van a recibir provienen
de la regién mas superficial del encéfalo.

Se decide controlar el drone con sefniales que sean generadas a voluntad del usuario, por en-
de, las senales generadas por el movimiento voluntario son adecuadas para el desarrollo del
proyecto. Teniendo en cuenta lo anterior, es necesario identificar la region del cerebro donde se
detecten las sefiales producidas por el movimiento voluntario; Segiin [Alvaro Gonzalez Velasco, 2012]
la corteza motora se divide en tres partes, la corteza motora primaria, area motora suple-
mentaria y corteza premotora. La corteza motora primaria estd situada justo delante del
surco central y se expande de manera paralela a este. "El drea motora suplementaria es una
region de la corteza motora de asociacion situada en las zonas dorsal y dorsomedial del lobulo
lateral'[Alvaro Gonzélez Velasco, 2012]. "La corteza premotora estd situada inmediatamente
delante de la corteza primaria motora y es una region de la corteza motora de asociacion
situada en la zona lateral del l6bulo frontal."[Alvaro Gonzalez Velasco, 2012]. Estas zonas se
aprecian mejor en la figura 3-3.

Identificadas las zonas donde tomar las senales, lo siguiente es tomar senales para comprobar
lo que la teoria dice. De acuerdo a lo anterior, se utiliza el estandar adoptado por la federa-
ci6én en electroencefalografia y neurofisiologia clinica llamado sistema 10/20 para colocacién
de electrodos; en cuanto a la ubicacion de los electrodos, el sistema 10/20 divide la cabeza en
distancias proporcionales teniendo como referencias partes prominentes del craneo. La cabe-
za se divide en dos, siendo la mitad el punto preauricular y denominado C (Central), cada
20 % adicional hacia adelante o hacia atrds se ubica un electrodo, los mds alejados del punto
central estdn alejados un 10 % del Nasion y el Inion, la ubicacién de los electrodos reciben
el nombre de la regién en la que se encuentran F (frontal), T (temporal), P (posterior), y O
(occipital) acompanado de un niimero que cumple con la misma proporcién que las letras,
con los mismos puntos de referencia, pero indicando que tan alejado se encuentra el electrodo
del surco longitudinal. Los ntimeros también indican el hemisferio en el que se encuentran,
los pares el hemisferio derecho y los impares el hemisferio izquierdo. [Bratislava, 2002].

Como el dispositivo usado para tomar las medidas tiene capacidad para obtener informacion
hasta de 16 electrodos, se sugiere ubicar estos de manera que se pueda extraer la mayor
cantidad de informacién 1til para el objetivo del proyecto. Por este motivo y con base en la
informacion previamente suministrada, se presenta una configuracion de electrodos diferente
a la presentada por la empresa proveedora del equipo de electroencefalografia mostrada en
la figura 3-4, la cual sugiere distribuir electrodos abarcando la mayor cantidad de partes
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Figura 3-3.: Corteza motora. Tomada de [Alvaro Gonzélez Velasco, 2012].

de la corteza cerebral, con el fin de hacer observaciones generales. En este documento se
propone mover los electrodos ubicados en el 16bulo occipital, hacia una posicion que tenga
una mayor cercania con las regiones motoras como muestra la figura 3-4; también se dejan
una linea de electrodos detras del surco central, debido a que los electrodos al estar en la
superficie del cuero cabelludo y no dentro del encéfalo capturan un promedio de senales de
puntos cercanos a su ubicacién, més no la actividad exacta de la zona sobre la que se ubican.

Debido a que la tarjeta Cyton y Deisy manejan cada uno de los canales en un determinado
orden, en el que posteriormente son guardados y mostrados en el ordenador, la tabla 3-1
muestra el nimero de canal/electrodo y su respectiva ubicacién segin el estandar 10/20.

Con el objetivo de comparar los cambios se tomaron diferentes muestras de senales EEG
realizando una accién motora y se observé la actividad cerebral en el ritmo « (8-13Hz) en
cada una de las configuraciones presentadas anteriormente. Las figuras 3-5 y 3-6 evidencian
una muestra de sefiales con la configuracion del fabricante y con la configuracion sugerida
en el proyecto respectivamente, obtenida al levantar el brazo derecho de una misma persona.
Si bien a simple vista se observan bastantes diferencias incluso entre los electrodos que no
se cambiaron de posicion, estos cambios pueden deberse al cambio de la resistencia entre los
electrodos y la superficie del cuero cabelludo.
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(a) Configuracién del fabricante (b) Configuracién sugerida para el proyecto

Figura 3-4.: Disposicion de electrodos sugeridas, donde los circulos sin relleno de color co-
rresponden a puntos de la configuracién 10/20 que no pueden ser usadas debido
al disefio del ultracortex, los circulos que tienen un color crema corresponde
a los sitios donde el ultracortex deja ubicar los electrodos y los circulos rojos
corresponden a la ubicacion de electrodos sugerida; la imagen (a) pertenece
a la distribucion por defecto recomendada por el fabricante, mientras que la
imagen (b) es la recomendada para este proyecto en particular teniendo como
referencia la zonas cerebrales relacionadas con el movimiento.



10 3 ;Donde ubicar los electrodos?

Electrodo | Posicién OpenBCI | Electrodo | Posicion Sugerida
1 Fpl 1 Fpl
2 Fp2 2 Fp2
3 C3 3 C3
4 C4 4 C4
5 T5 5 Cph
6 T6 6 Cp6
7 01 7 Feb
8 02 8 Fc6
9 F7 9 E7
10 F8 10 F8
11 Fecl 11 Fel
12 Fc2 12 Fc2
13 T3 13 T3
14 T4 14 T4
15 Cpl 15 Cpl
16 Cp2 16 Cp2

Tabla 3-1.: Posicion de los electrodos

Como no todos los canales se cambiaron de posicién, no es necesario comparar la actividad
cerebral sino en cuatro de ellos, los canales 5, 6, 7 y 8. La figura 3-7, extrae de las figuras
3-5 y 3-6 los canales que se cambiaron de lugar y permite comparar de manera mas simple
las senales obtenidas por los electrodos correspondientes.

Al comparar las senales en la figura 3-7, lo primero que se observa es una clara diferencia
en la actividad cerebral, con una senal més homogénea en la configuracién sugerida por
OpenBCI lo cual indica una falta de actividad cerebral relevante en la zona, contrastando
con los electrodos 5 y 6 de la configuracién elegida para el desarrollo del proyecto, en las
cuales es evidente el momento en el que se desarrolla la accion debido a un incremento en la
actividad cerebral mostrada por el incremento en la amplitud. En el caso de los electrodos
7 y 8, aunque para este caso no se evidencia un incremento de la amplitud en intervalos
de tiempo especificos tan notorio, las senales en general tienen una amplitud con mayor
relevancia frente a su contra parte en la configuracion por defecto.
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Figura 3-5.: Senales capturadas con la disposiciéon de electrodos sugerida por OpenBCI
filtradas para que se observa la banda a (8-13 Hz), con el eje y en micro
voltios y el eje z en nimero de muestra
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Figura 3-6.: Senales capturadas con la disposicion sugerida para el proyecto con base en la

teorfa filtradas para que se observa la banda « (8-13 Hz), con el eje y en micro

voltios y el eje  en nimero de muestra
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(a) Sefales con la configuracién del fabricante (b) Sefales con la configuracién sugerida para el

proyecto

Figura 3-7.: Comparacién de las sefiales obtenidas con los electrodos que se cambiaron

de posicién, donde la imagen (a) corresponde a los canales 5, 6, 7y 8 de la
configuracion sugerida por OpenBCI, mientras que la imagen (b) corresponde
a los mismos canales pero con la configuracion extraida del estudio tedrico. La
posicion de los canales segtn el estandar 10/20 se muestra en la tabla 3-1.



4. Analisis exploratorio de los datos EEG

4.1. Filtrado de los datos

En los adultos, se encuentra que las sefiales EEG pueden ser divididas en cinco ritmos dife-
rentes distribuidos entre distintos rangos de frecuencias. Estas bandas nombradas desde las
menores frecuencias a las mayores son: delta (), theta (#), alpha («), beta (3), y gamma(~).
[Saeid Sanei, 2007].

= Las ondas delta se ubican entre los 0.5-4 Hz. Estas ondas son asociadas principalmente
con el sueno profundo, aunque también se encuentran presentes en el estado consiente
y despierto. [Saeid Sanei, 2007, Arriola, 2016].

= Las ondas theta se ubican entre los 4-7.5 Hz. Estas ondas estan asociadas con la transi-
cién entre la consciencia y la somnolencia ademas de estar profundamente relacionadas
con el acceso al inconsciente, la inspiracion creativa y la meditacion profunda.

» Las ondas alpha se ubican entre los 8-13 Hz. Estas ondas son asociadas con estados
de conciencia tranquila pero no necesariamente de concentracién.[Saeid Sanei, 2007,
Arriola, 2016].

= Las ondas beta se ubican entre los 14-26 Hz. Estas ondas son asociadas con el pensa-
miento activo, la atencion, la concentracion, la conciencia del mundo circundante, y la
resolucién de problemas concretos.[Saeid Sanei, 2007, Arriola, 2016].

= Las ondas gamma se ubican entre los 30-80 Hz. Estas ondas se han asociado a mo-
vimientos motores. Sin embargo la amplitud de estas ondas suele ser pequefia, y no
ocurren con frecuencia por lo que su estudio y localizacion a menudo se utilizan para
confirmar ciertas neuropatias o enfermedades mentales.[Arriola, 2016].

La figura 4-1, pertenece a una grabacion de 4 segundos, de amplitud en micro voltios y
obtenida por el electrodo ubicado en C3 cuando la persona levanta la mano derecha, donde
se puede aprecian los ritmos cerebrales por separados de una senal EEG. La grafica de la
parte superior muestra la senal pura sin haber pasado por algun filtro, de la que se des-
prenden el resto mostrando los diferentes ritmos. En la figura 4-1, se aprecia la diferencia
de actividad entre bandas, mostrando que el ritmo delta, poco tiene que ver con la accién
motora realizada, el ritmo theta, alpha y beta muestran un incremento en la amplitud en los
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Figura 4-1.: Sefial EEG del levantamiento de la mano derecha tomada por el electrodo
ubicado en C3 donde la grafica superior es la senal captada sin filtrar seguida
por las senales filtradas en orden de menor rango de frecuencias a mayor rango
de frecuencias
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momentos cercanos al movimiento, mientras que el ritmo gamma muestra una disminucién
de la amplitud en este intervalo comportandose de una forma muy similar a la senal pura
debido a tener un mayor porcentaje del espectro de la senal original.

Siguiendo la teoria, las ondas alpha son las mas recomendadas para el estudid, y como se
evidencia en la figura 4-1, estas reaccionan a los movimientos conscientes por lo que se usara
esta banda de frecuencias para el desarrollo del proyecto; La figura 4-1 muestra que las
ondas beta tienen un tipo de reacciéon similar a las alpha pero en una amplitud menor y
en momentos mas especificos, pero como la teoria dice que esta es una banda relacionada
con la concentracion, tal vez su uso sea mas conveniente en aplicaciones relacionadas con la
imaginaciéon motora.

4.2. Preprocesamiento de los datos

Conociendo la banda que se va a usar, para hacer un analisis en general de las senales, se
requiere que todas estén en un rango de valores de amplitud similares, buscando facilitarle
las cosas al paradigma de inteligencia computacional encargado de clasificar ya que normal-
mente muchos algoritmos de machine learning mejoran el rendimiento cuando el vector de
caracteristicas se modifica para que los estimadores posteriores muestren una mejor respues-
ta a valores atipicos. [sci, 2020]. En el presente trabajo se prueban tres procesamientos, la
estandarizacion de los datos, el escalado de los datos dentro de un rango y la normalizacién,
todos se encuentran en la libreria de scikit learn.

Ya que muchos de los clasificadores podrian comportarse mal si algunos de los datos no se
parecen al conjunto de datos distribuidos, el proceso de estandarizacion consiste en hacer una
distribucién Gausiana con una cero de media y unidad de varianza. [sci, 2020]. La ecuacién
(4-1) muestra el estandarizado,donde (1 es el valor medio calculado en la ecuacién (4-2) y o
es la desviacion estdndar calculada en la ecuacién (4-3).

e=—F (4-1)
1 N
H= N ;(Sﬁz) (+2)

(4:3)

Q
I
_
=] =
0=
B
|
=
Y
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Otra alternativa es escalar los datos para que se encuentren entre un valor maximo y uno
minimo determinado (normalmente entre uno y cero) haciendo que los valores absolutos de
cada dato se ajusten al tamafio de la unidad [sci, 2020]. La ecuacion (4-4) muestra la forma
de escalar un conjunto de datos.

Xnorm = W (4—4)
maxr min

El dltimo método utilizado es la normalizacion de los datos. Esto consiste en escalar indivi-

dualmente las muestras para tener una norma unitaria. El modulo usado realiza la misma

operacion que en el estandarizado pero tratando los datos que no son cero de manera indi-

vidual segun scikit learn [sci, 2020].

La figura 4-2, muestra los métodos sugeridos previamente aplicados a una senal EEG, donde
se puede apreciar particularidades en cada caso. En el caso de la senal estandarizada y la
senal escalada ((b) y (c) respectivamente), se puede apreciar que la forma de la senal se man-
tiene aunque la varianza entre los valores se reduce significativamente. Sin embargo, la senal
estandarizada mantiene valores negativos mientras que la senal escalada no lo hace, lo que
se traduce a una varianza de datos todavia menor al escalar los datos que al estandarizarlos.
El caso de la normalizacién resalta por cambiar la forma de la senal, aunque la variacién de
los datos se mantiene en un rango similar al del escalado.

Entre las ventajas que se pueden obtener al implementar estas formas de procesamiento, se
encuentra una inmunidad a la intensidad con la que se ejerza el gesto, ya que la amplitud de
la onda cambia dependiendo de la fuerza con la que este se realice. Ademas la red neuronal
al tener valores de datos mas cercanos restara importancia a la diferencia de estos dando
relevancia a otras caracteristicas de la senal que diferencien los gestos produciendo una mejor
respuesta ante datos desconocidos.

Para determinar que método funciona mejor, se entrena la misma red varias veces con la
misma base de datos sin procesamiento y luego con los diferentes tratamientos mostrados
anteriormente, se comparan los resultados y se decide teniendo como criterio la respuesta a
datos desconocidos. (El capitulo: Resultados muestra lo obtenido).
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Figura 4-2.: Senial EEG filtrada en la banda « perteneciente al levantamiento de un brazo

captada por el electrodo 3 (C3). La imagen (a) es la senal filtrada que no se ha

sometido a ningin procesamiento. La imagen (b) se obtiene tras estandarizar
la senial de (a). La imagen (c) se obtiene tras escalar a un rango especifico la

senal de (a). Por ultimo la imagen (d) se obtiene tras Normalizar la senial de

(a)



5. Desarrollo del modelo de inteligencia
computacional

Para desarrollar un modelo de machine lerning se decide seguir los pasos recomendados por
Victor Romman, los cuales se resumen en :"Definir adecuadamente el problema (objetivo,
salidas deseadas ...), recopilar datos, elegir una medida o indicador de ézito, establecer un
protocolo de evaluacion y los diferentes protocolos disponibles, preparar los datos (tratar con
campos vacios, con valores categoricos...), dividir correctamente los datos, diferenciar entre
sobre y sub-ajustes (over y underfitting en inglés), desarrollar un modelo de referencia y elegir
un modelo adecuado y ajustarlo para consequir el mejor rendimiento posible".[Roman, 2019].

5.1. Definicion

EL principal objetivo del paradigma es clasificar diferentes acciones motoras (Gestos) me-
diante senales electroencefalograficas en tiempo real, siendo cada gesto una salida del clasifi-
cador por lo que este no es un clasificador binario. Las entradas que tendra la red son series
de tiempo obtenidas por los electrodos, con una cantidad de muestras de entre 250 y 700, ya
que para que el procesamiento en tiempo real sea posible las series de tiempo no deben ser
muy largas para no generar mucho delay. Adicionalmente se prefiere que en caso de clasificar
gestos de manera erronea, los asocie como si no se hubiese realizado un gesto.

5.2. Levantamiento de datos

Este paso es critico para el proyecto, ya que entre mejor sea la calidad de los datos, me-
jores resultados se van a obtener. En capitulos pasados se mencionaron los procesos y las
regiones de la corteza cerebral necesarios para mejorar la calidad de los datos adquiridos; a
continuacion se mostraran los gestos que entran al clasificador, y como se toman.

5.2.1. Seleccién de gestos

En este punto es necesario recordar el objetivo principal del proyecto, el cual es controlar
un drone usando sefiales EEG. Este vehiculo cuenta con seis grados de libertad, con lo cual
permite los siguientes movimientos: subir, bajar, ir adelante, ir atras, ir derecha, ir izquierda,
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Figura 5-1.: Hominculo motor de Penfield. Imagen tomada de [Oscar, 2019]

pitch, yaw y roll.

Para ejecutar las anteriores acciones se tienen diferentes gestos, los cuales se eligen teniendo
como referencia observaciones propias al ejecutarlos (como son los parpadeos, los cuales se
aprecian con facilidad en los electrodos 1y 2) y el homtnculo motor de Penfield el cual mues-
tra como la corteza cerebral administra las diferentes partes moviles del cuerpo humano. La
imagen 5-1, muestra el homunculo que representa las partes del cerebro que tienen relacién
directa con las diversas partes del cuerpo.

Al observar la figura 5-1, se aprecia que una gran parte de la corteza cerebral motora se
dedica a realizar movimientos faciales, y manuales, por lo que los gestos se escogen teniendo
en cuenta esta basta distribucion con el fin de obtener la mayor cantidad de informacion
relevante y asociada a la parte del cuerpo.

Con la informacién anterior se eligen los siguientes gestos para el controlar el drone:
= Parpadeo del ojo izquierdo
= Parpadeo del ojo derecho
= Levantamiento de cejas

s Presién de la mandibula mediante una mordida
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» Levantamiento de la mano izquierda
= Levantamiento de la mano derecha

Ademas de éstos, es necesario que el clasificador sea capaz de detectar cuando hay un orden
y cuando no, por lo que se agrega una clase adicional en el cual la persona no realiza ninguna
de las acciones anteriores, con el objetivo que se interprete como ninguna orden.

5.2.2. Toma de senales

La toma de senales se realiza mediante un GUI (Interfaz grafica de usuario) diseniado por
miembros! del grupo de investigacién LASER el cual permite no solo capturar seiiales EEG
con la tarjeta Cyton y Deisy, sino que permite captar seiales EMG con el brazalete MYO.

Los datos, se tomaron en 15 personas que accedieron a participar; se tomaba una grabacion
de cinco segundos de duraciéon y se les pidié que al ver en la pantalla que habian pasado 2
segundos ejecutaran la respectiva acciéon. Cada accion se grabd 10 veces por persona, para
obtener un total de 1050 grabaciones. Adicionalmente, ciertas personas accedieron a repetir
la grabaciones varias veces, lo que incremento el niimero de muestras a las 1330.2

5.3. Indicador de éxito y protocolo de evaluacién

Como indicador de éxito se opté por elegir la exactitud (accuracy), debido a que es una
medida usada normalmente en clasificadores.

Para el evaluar la red usada, se dividen los datos de la siguiente manera: 10 % para prueba,
20 % validacion y 70 % para entrenamiento. El protocolo elegido es el k-fold cross validation,
debido a su amplio uso a nivel general y a que mejora la distribucién de los datos en el
entrenamiento y la validacion.

5.4. Preparacion de los datos

Al realizar las grabaciones no todas quedan con el mismo nimero de datos, por lo que se
recortan al final de la senal, para que en total sean 624 muestras por grabacién, con lo cual

'Los miembros que desarrollaron el GUI son Fabian Barreto, Nicolas Rodriguez y Cristian Sanchez;
este se puede encontrar en la siguiente direccién perteneciente a Github: https://github.com/

fabianbarreto02/0pen_BCI_and_MYO_UD/tree/master/GUI_Adquisicion
2Las grabaciones se pueden encontrar en la siguiente direccion URL: https://github.com/

IvanDanielVillegas/Data-Base-EEG-face-und-arms-Movement
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en algunos casos se pierde una muestra; pérdida que no resulta relevante al no ser una dis-
minucion significativa de la senal.

Debido a la construccién del casco Ultracortex, no todas las grabaciones tomadas capturaron
informacion util para el clasificador, por lo que las grabaciones se revisaron para eliminar
aquellas que puedan introducir error al clasificador,entre las que se encuentran todas las
relacionadas con los gestos de levantamiento de las manos, ya que los datos obtenidos no
eran representativos de estos gestos.

Entre las grabaciones que presentan informacion relevante, hay casos en los que algtn electro-
do sufri6 alguna desconexién, por tal motivo no muestra informacién, aunque otros electrodos
si lo hagan. Estos datos se introducen al entrenamiento ya que estos valores estan dentro del
rango medio de los datos, por lo que no hay necesidad de tratarlos.

5.4.1. Datos categoéricos

Buscando caracteristicas que ingresar a la red, se calculan valores en el tiempo sugeridos
por [Boris Medina, 2018], como la media de la senal, la varianza, la energia de la senal, los
cambios de pendiente, la longitud de onda y los parametros Hjort.

La figura 5-2 muestra el comportamiento de estas caracteristicas al evaluarse en ventanas
de 90 muestras con pasos de un dato. Se aprecia que el valor RMS, la energia de la senal y la
amplitud Willison presentan un comportamiento similar en el cual es facilmente apreciable el
momento donde se realiza el gesto. Los cambios de pendiente muestran un comportamiento
inverso al de las caracteristicas anteriores, ya que hay una disminucién en los cambios cuan-
do se realiza el gesto, sin embargo este cambio es menos evidente que en las caracteristicas
anteriores. Por ultimo la figura 5-2 muestra un parametro denominado longitud de onda el
cual compara los valores entre muestras consecutivas; si bien es evidente el momento en que
se llevan a cabo las actividades, el resultado es una sefial méas compleja incluso que la EEG
normalizada.

Tanto [Boris Medina, 2018| como [Hernédndez, 2016] proponen usar los denominados parame-
tros Hjorth: actividad, movilidad y complejidad, los cuales representan la energia promedio,
la frecuencia media y el ancho de banda de la senal respectivamente. Al igual que con las
caracteristicas anteriores se utiliza una ventana de 90 muestras con pasos de 1 para observar
su comportamiento a lo largo de la senal dando como resultado lo que se observa en la figura
5-3. Al analizar la figura se aprecia que la movilidad tiene el mismo comportamiento de la
energia, lo cual era de esperar debido a la naturaleza del parametro. La movilidad presenta
un comportamiento similar al de los cambios de pendiente en el sentido en que es inverso al
comportamiento de la actividad, y que de la misma forma es mas confuso encontrar una rela-
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Figura 5-2.: Caracteristicas en el tiempo de la senal EEG tomada por el electrodo 1 perte-
neciente a cinco parpadeos del ojo derecho
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Figura 5-3.: Parametros de Hjorth de la sefial EEG tomada por el electrodo 1 perteneciente
a cinco parpadeos del ojo derecho

cién entre los valores y la actividad cerebral; ademas la movilidad y los cambios de pendiente
se relacionan por ser medidas asociadas a la frecuencia. Por ultimo se tiene la complejidad,
de la cual no se puede apreciar ninguna aparente relacién a simple vista, probablemente,
debido a los pasos con lo que se evaliia el comportamiento.

Para evaluar la eficiencia de las caracteristicas, estas se presentan en una grafica de cuatro
dimensiones, donde el eje x muestra la media, el eje y la varianza, el eje z es el electrodo y
el delta de color representa el gesto. Los resultados se muestran en la figura 5-4, donde se
observa que sin importar que método de procesamiento se use, los gestos se sobreponen entre
si, mostrando los valores de la media y la varianza son muy similares independientemente
del gesto, haciendo imposible clasificar de manera adecuada con estas caracteristicas.

De igual manera evaluando la eficiencia de los parametros Hjort, estos se presentan en una
grafica de cuatro dimensiones, donde el eje x muestra la actividad, el eje y la movilidad, el
eje z es la complejidad y el delta de color representa el gesto. Los resultados se muestran en
la figura 5-4, donde se observa que sin importar que método de procesamiento se use, los
gestos se sobreponen entre si, mostrando que los valores de los pardmetros Hjorth son muy
similares independientemente del gesto, haciendo imposible clasificar de manera adecuada
con estas caracteristicas.
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con los diferentes pre-procesamientos propuestos. La imagen (a) son las carac-
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La ineficiencia de las caracteristicas para diferenciar los gestos puede que se deba a que se
calcularon para toda la serie, siendo la mayor parte de la grabacion: actividad cerebral que
no pertenecia a los gestos que se realizaban en un tiempo cercano al de un segundo, por lo
que la informacién que suministra la accion se pierde ante el ruido del resto de la grabacion.

5.5. Desarrollo del modelo base

En el desarrollo del modelo se consideran clasificadores RF (Random Forest) y KNN (K-
Nearest Neighbor). El RF es un clasificador que utiliza una combinacién de arboles predic-
tores, cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio de manera independiente,
pero con la misma distribuciéon en cada uno. Mientras que el algoritmo KNN clasifica las
entradas dependiendo de la clase que tenga mas cercana estadisticamente a la que se quiere
ubicar. Estos modelos se entrenan varias veces, cambiando los datos de entrenamiento entre
las series de tiempo filtradas en el ritmo alpha con los diferentes procesamientos relacionados
con la estandarizacion, sin embargo, las caracteristicas mencionadas anteriormente aplicadas
a toda la serie no son usadas debido a que como se evidencia en las figuras 5-4 y 5-5 no es
facil diferenciar los gestos con esos datos.

Para mostrar los resultados se utiliza un diagrama de caja y bigotes mostrando diferentes
métricas. Precision hace referencia a la cantidad de verdaderos positivos frente a falsos posi-
tivos, es decir evaliia verdaderamente cuantas de las predicciones de una determinada clase,
pertenecen a dicha clase. Recall compara la cantidad de verdaderos positivos con los falsos
negativos, es decir, de los datos de una clase, cuantos se clasifican como pertenecientes a
la verdadera clase y cuantos al resto.[Shmueli, 2019a]. El F1-score es una métrica que hace
un promedio entre ambas mientras que el overall es parecido al Recall aunque teniendo en
cuenta los datos usados en cada clase.[Shmueli, 2019b).

La figura 5-6 muestra los resultados de los entrenamientos realizados con los modelos base,
comparando los diferentes modos de pre-procesamiento enunciados en el capitulo anterior.
Se puede ver que la mayor exactitud se obtiene con el RF usando el pre-procesamiento del
escalado entre valores fijos, con maximo en 1 y minimo en 0, mientras que el resto de métricas
alcanzan su mayor valor en RF solo con el filtrado en el ritmo «. Sin embargo, ninguno de los
valores muestra un buen resultado, pues solo el mejor de todos supera un valor superior a 0.5.

La figura 5-7 muestra los resultados de los entrenamientos realizados con los modelos base,
comparando los diferentes modos de pre-procesamiento ya mencionados anteriormente. Se
puede ver que la mayor exactitud se obtiene con el RF con el pre-procesamiento del esca-
lado, al igual que el resto de métricas que alcanzan su mayor valor en RF ya sea con el
pre-procesamiento del escalado normal o entre valores fijos, con maximo en 1 y minimo en 0.
Se aprecia que al disminuir la cantidad de gestos, el valor de los pardmetros aumenta hasta
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Figura 5-7.: Resultados de las pruebas con las redes Base con cuatro gestos ademas de la
inactividad
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Figura 5-8.: Resultados de las pruebas con las redes Base con tres gestos ademéas de la
inactividad

acercarse al 0.8.

La figura 5-9 muestra los resultados de los entrenamientos realizados con los modelos base,
comparando los diferentes modos de pre-procesamiento de la misma forma que en los casos
anteriores. Se puede ver que los mayores valores de evaluacién se obtienen en RF con el
pre-procesamiento del escalado entre valores fijos, con maximo en 1 y minimo en 0, donde
estos superan el 0.8.

Es véalido aclarar que en las pruebas anteriores, se usaron para verificar la eficiencia de los
modelos clasificando, no como responden ante datos nuevos, ya que para validar y testear se
usaron los mismos datos con los que se entrenaron los modelos. Lo cual en parte explica el
buen desarrollo que tienen estos.

Lo mencionado anteriormente se hace evidente en la imagen 5-9, donde se usaron otros datos
para entrenar el modelo, lo cuales no fueron incluidos en los entrenamientos anteriores. Se
puede ver que la mayor exactitud se obtiene con el KNN sin pre-procesamiento, solamente
con las senales filtradas en el ritmo «,mientras el resto de métricas que alcanzan su mayor
valor en RF con el pre-procesamiento del escalado entre valores fijos, con maximo en 1 y
minimo en 0, lo cual era lo esperado, aunque en este caso los valores del RF no sea acercan
al 0.8 como antes. Por este motivo es necesario buscar un modelo que presente una mejor
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Figura 5-9.: Resultados de las pruebas con las redes Base con tres gestos ademéas de la
inactividad con datos diferentes

respuesta ante datos desconocidos.

5.6. Desarrollo de un modelo mejor y mas ajustado

De la misma forma que se probaron los modelos RF y KNN se evalué el modelo imple-
mentando CNN (Convolutional Neural Network) con las series de tiempo filtradas y con la
estandarizacién. Al igual que con el modelo base, las caracteristicas no se tuvieron en cuenta,
al no dar una buena informacion.

Las redes convolucionales se utilizan para la clasificacion en imégenes; es de interés el hecho
que detecten algo en especifico en cualquier parte de la imagen, sin importar la posicion, lo
cual para este proyecto es relevante debido a la necesidad de implementar la red en tiempo
real, ya que se requiere que la red sea capaz de identificar el gesto en cualquier momento de
la grabacion sin importar cuando ocurra y evitando que suceda lo mismo que con las carac-
teristicas en donde el ruido de la grabacién cobra mas importancia que el gesto realizado.

Con lo anterior, teniendo como referencia una red que clasifica fotos correspondientes al
lenguaje de senas, se adapta el modelo para que funcione en una dimensiéon con 16 canales
(cada uno de los electrodos); para definir los valores de los pardmetros a usar en la red, se
realizan varios entrenamientos, con 200 épocas cada uno y con la exactitud de validacién
como monitor, variando la configuracién en diferentes capas (Los resultados de estos expe-
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rimentos se muestran en los mapas de calor en la figura 5-10), el resultado final es la tabla
que se muestra en la figura 5-11.

La figura 5-11 muestra un mapa de calor, en donde los colores mas cercanos al azul intenso
representan un valor de exactitud alcanzado bajo, mientras que los valores altos se represen-
tan por colores cercanos al rojo. En el caso de la imagen 5-11-(a) se muestra informacién
sobre la primera capa convolucional, donde la mayoria de las combinaciones dan como resul-
tado una exactitud por debajo del 70 %, siendo bastante evidente que la mejor combinacién
para la primera capa es con un kernel size de 50 y seis filtros. Pasando por la imagen 5-11-(b)
se evidencian mds casos con valores por encima del 70 %, sin embargo se presentan casos en
el que se obtienen valores inferiores a los menores valores obtenidos en el mapa anterior; de
igual manera se encuentra también una combinacion que permite resultados por encima del
80 %, la cual se da al usar 16 filtros y un kernel size de 250 en la segunda capa convolucional.
Pasando a las capas densas, se evalia la cantidad de neuronas a usar y el drop out, el mapa
de calor 5-11-(c) muestra que al usar 250 neuronas en la capa densa se obtienen los valores
de exactitud més altos, entre las que se encuentran dos posibles valores de drop out (0.4 y 0.6).

Debido a lo anteriormente descrito el modelo resultante mostrado en la figura 5-11 esta com-
puesto por: una capa de entrada con capacidad para 16 canales cada uno con 625 muestras, a
continuacién una capa convolucional en una dimensiéon que reduce la salida a 6 canales cada
uno con 575 datos a la que le sigue un max pooling que se encarga de reducir las muestras
a 288 manteniendo los seis canales; nuevamente se agrega una capa convolucional que baja
la cantidad de muestras a 39, sin embargo esta aumenta el nimero de canales nuevamente
a 16, y como en las capas anteriores se agrega un maz pooling que mantiene el nimero de
canales pero reduce los datos en estos a 20. Se continua con un flatten el cual se encarga
de pasar todos los datos a una sola dimension, dando como salida la multiplicacién de las
muestras por los canales. En la capa densa, como se mencioné anteriormente se tienen 250
neuronas y un dropout de 0.4 que termina por llegar a una capa densa con cuatro neuronas
como salida (En el modelo final). Como el resultado es un vector de probabilidades se utiliza
el comando np.argmaz para determinar cual neurona es la que posee la mayor probabilidad,
para determinar con facilidad la clasificacion de la red.

5.6.1. Modelo para seis gestos e inactividad

Considerando los modelos base, estos exponen un comportamiento regular, se decide probar
el modelo CNN con todos los gestos para ver si era posible obtener un mejor resultado. Aun
asi, como muestran las figura 5-12 los resultados son incluso peores que los obtenidos con
los modelos base, en los que incluso se presenta el caso que sin importar que tipo de pre
procesamiento se aplica a los datos, ninguno es destacable.
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(a) Diagrama de bloques de la red CNN implementada

Layer (type) Output Shape Param #
input 187 (InputLayer) [(None, 625, 16)] 6]
convld 372 (ConvlD) (None, 576, &) 4806
max_poolingld 370 (MaxPoolin (None, 288, 6) 6]
convld 373 (ConvlD) (None, 39, 1&) 24016
max_poolingld 371 (MaxPoolin (None, 20, 16) 6]
flatten 184 (Flatten) (None, 320) 6]

dense 368 (Dense) (None, 250) 80250
dropout_184 (Dropout) (None, 250) 6]

dense 369 (Dense) (None, 4) 1004

Total params: 118,076
Trainable params: 110,076
Mon-trainable params: @

(b) Valores de salida y pardmetros de la red CNN implementada

Figura 5-11.: Red CNN implementada
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Figura 5-12.: Resultados de las pruebas de validacion con la red CNN con seis gestos ademés
de la inactividad

5.6.2. Modelo para cuatro gestos e inactividad

Continuando con el procedimiento, se eliminan los gestos relacionados con el movimiento de
los brazos al igual que se hizo en los modelos base, y se entrena la red con los demas gestos
obteniendo los resultados mostrados en la figura 5-13.

En la figura 5-13 se aprecia una clara mejora frente a el modelo de los siete gestos expuesto
en la figura 5-12 en la mayoria de los casos a excepcion de la red entrenada con los datos
escalados entre valores fijos la cual sigue con métricas muy bajas. Destacan entre las pruebas
las relacionadas que pertenecen a los datos sin pre-procesamiento y los datos normalizados.
En el caso de los datos sin pre-procesar las pruebas alcanzan los valores mas altos sin em-
bargo sus resultados varian bastante por lo que su promedio es bajo. Respecto al otro caso
que resalta (el de los datos normalizados) los valores méximos alcanzados no son tan altos,
sin embargo, al tener una desviacion estandar menor, el promedio es mas alto.

5.6.3. Modelo para tres gestos e inactividad

De todas formas el rendimiento alcanzado no es adecuado y es inferior al obtenido con las
redes RF y KNN por lo que al igual que se hizo con los modelos base, se retira un gesto mas
con animo de ganar exactitud, y se entrena la red con los conjuntos de datos ya mencionados.



5.6 Desarrollo de un modelo mejor y mas ajustado 35

0.9
0.8 I
DI? . l
0.6
o o
Q@
E [ L
2 04 |
0.3
0.2 T = 5
0.1 D
e =]
]
0
CNN_zlpha CNN_Escalar CNN_Min-Max CNMN_Normalizar
Method
[0 Metrics=Overall Accuracy 7] Metrics=Precision [0 Metrics=Recall [0 Metrics=f1-score

Figura 5-13.: Resultados de las pruebas de validaciéon con la red CNN con cuatro gestos
ademas de la inactividad

Al evaluar la red con solo tres gestos ademas de la inactividad se obtienen resultados exce-
lentes en dos casos en concreto. Como se aprecia en la figura 5-14 la red tiene un desempeno
excelente en la prueba con los datos sin pre-procesamiento y con los datos normalizados se
obtienen los valores mas altos en las diferentes métricas superiores en la mayoria de los casos
superior al 80 %, con una desviacién estandar baja, adecuada para el proyecto que se quiere
tratar. El caso de los datos escalados presenta una mejora en algunos casos insuficiente,
mientras que los datos escalados entre los valores 0 y 1 no presenta ninguna mejora.

Siguiendo el procedimiento realizado con los modelos base, se realizan pruebas con datos
que nunca han sido vistos por las redes, para evaluar el desempeno con datos totalmente
desconocidos, obteniendo los resultados mostrados en la figura 5-15, donde al igual que con
los modelos base se observa un decremento en los valores de las métricas, sin embargo, en
el caso de los datos solamente filtrados en el ritmo « el promedio sigue estando por encima
del 80 %. El caso de los datos normalizados, aunque continua como la segunda opcion, los
resultados estén alrededor del 70 % con una desviacién estandar baja en sus métricas a ex-
cepcion de Precision.
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Figura 5-14.: Resultados de las pruebas con la red CNN con tres gestos ademas de la
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Figura 5-15.: Resultados de las pruebas con la red CNN con tres gestos ademas de la
inactividad usando datos nunca vistos por el clasificador
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i Que gesto usar entre la mordida y el movimiento de cejas?

Como se muestra en la seccién anterior, cuando se clasifican tres gestos se obtiene el mejor
desempeno de la red. Determinar cual gesto entre la mordida y el movimiento de las cejas se
realiza teniendo en cuenta su desempeno en con datos desconocidos, debido a que los mejores
valores de exactitud con datos de validacion obtenidos en los entrenamientos son similares,
0.8611 para la mordida (figura 5-16) y 0.8666 para el levantamiento de las cejas.

En la figura 5-16 se pueden ver dos graficos donde se expone el desempernio de la red durante
el entrenamiento. Las curvas en amarillo representan el desempeno con los datos de entre-
namiento, mientras que las que se muestran en azul hacen referencia al resultado de la red
con los datos de validacién. La imagen 5-16-(a) evidencia el desempeno de la exactitud, esto
representa el porcentaje de los datos clasificados correctamente; como se puede ver la ten-
dencia a lo largo de las épocas es que la exactitud vaya aumentando hasta su punto mas alto
con un valor superior al 85 % con los datos de validacién. En el caso de la imagen 5-16-(b)
se muestra la pérdida, la cual muestra la sumatoria de las distancias a las que se encuentran
las predicciones de los valores verdaderos. La pérdida es un monitor inverso a la exactitud
por lo que lo ideal es que su comportamiento sea inverso, tal como se ve en la figura 5-16.

T = Val_loss
0.95 P al f 20 Test_Loss

accuracy
loss

10

05

— Val_Acc
Test_Accuracy

0oL : : : : -
D 0 D &0 &0 100 0 0 40 &0 80 100
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(a) Resultados de la exactitud en el entrena- (b) Resultados de la pérdida en el entrena-
miento y validacion miento y validacion

Figura 5-16.: Gréficas de los clasificadores CNN tnicamente con el filtrado en el ritmo «,
en la imagen (a) se evidencia la exactitud alcanzada superior al 85 % mientras
que en (b) se muestra los resultados de la pérdida. El resultado se obtiene al
entrenar con el gesto de la mordida, sin embargo, al entrenar con el gesto de
las cejas el resultado es bastante similar.

Para mostrar los resultados obtenidos se utilizan graficas de los valores de los evaluadores
exactitud y pérdidas, a lo largo del entrenamiento, mostrando el valor del entrenamiento y
el de la validacion; En la figura 5-16 se muestra en la imagen (b) que tras la época 40 la
pérdida baja y después vuelve a subir levemente, como la pérdida de validaciéon nunca toca
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el de train pareciera que estuviera sub ajustado (underfit) pero al final se aleja del valor de
train por lo que el modelo se comienza a sobre ajustar (overfit); para seleccionar el conjunto
de pesos se elige el de mayor exactitud con la menor pérdida esto corresponde a uno entre la
época 40 y 50. Para la respuesta ante datos desconocidos se muestra la matriz de confusién
3 donde las filas representan la verdadera etiqueta de los gestos y las columnas la clase
donde el clasificador ubica los datos. De esta manera si se recorre la matriz a lo largo de las
filas, se puede observar el porcentaje de los datos pertenecientes a una clase en particular,
ubicados segun el clasificador. Mientras que, al recorrer la matriz a lo largo de una columna,
se puede observar la verdadera clase a la que pertenece, lo que el clasificador determina como
una clase en especifico. Con esto en mente un clasificador ideal, deberia tener la diagonal
principal con el 100 % de los datos, mostrando que el clasificador ubica en la clase correcta
todos los datos. Para este trabajo las columnas y filas pertenecen a las clases mostradas en
la tabla B-1, excepto en los resultados de tres gestos e inactividad, donde la columna y fila
cuatro pertenecen a la inactividad en vez de a la mordida.

Como muestra la figura 5-17, la respuesta ante datos totalmente desconocidos es buena en
ambos casos en el caso de la mordida, el 76 % de los casos se clasifican de manera correcta,
mientras que para las cejas 78.5 % de los datos. Como las cejas tienen el valor, estas son las
elegidas para ser usadas en el modelo en tiempo real.

3Para hacer las matrices se utilizo el c6digo para python suministrado en [sci, 2020]
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columna pertenece al gesto de las cejas. columna pertenece al gesto de la mordida.

Figura 5-17.: Matrices de confusion de los clasificadores CNN tinicamente con el filtrado en
el ritmo «, donde de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha la primera
fila y columna pertenece al parpadeo con el ojo izquierdo, la segunda fila
y columna es el parpadeo con el ojo derecho y la cuarta fila y columna es
la inactividad y donde el gesto 3 se cambia, en la imagen (a) este gesto

pertenece a el movimiento de las cejas, mientras que en (b) el gesto pertenece
a la mordida
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A continuacion, se muestra el proceso para adaptar el control de un cuadricoptero, para
que funcione con senales EEG. Teniendo en cuenta que todo el proceso hasta ahora se ha
desarrollado en python, se elige un drone, que sea compatible con este lenguaje, como lo es
el Parrot Mambo a través de la libreria pyparrot.

6.1. Parrot Drone Mambo

El Parrot Mambo es un cuadricoptero con un acelerémetro de tres ejes y un giroscopio de
tres ejes, cuenta también con un sensor de ultrasonido y una camara, el alcance varia entre
los 20 y 100 metros dependiendo del dispositivo de control. Con una bateria de 660mAh tiene
una autonomia de aproximadamente 10 minutos sin accesorios y su carga tarda 30 minutos
con un cargador de 2.1A. Vale la pena aclarar que no es un drone profesional, sus medidas
son de 18x18 cuando tiene puestas las protecciones, siendo este vehiculo, més parecido a un
juguete.[SANTAMARIA, 2018].

6.2. Algoritmo diseifiado para el manejo

Debido a que el clasificador obtiene su mejor desempeno con tres gestos, aparte de la inactivi-
dad, no se puede asignar un gesto especifico a cada direccién de movimiento. Para garantizar
que el drone se pueda mover en las tres dimensiones, se opta por una estrategia, en la que un
gesto actiia como un interruptor con el cual se selecciona el eje en el que se quiere desplazar,
mientras que, los otros dos gestos se encargan de dar la orden al drone de moverse hacia la
direccién positiva o negativa.

El algoritmo comienza asumiendo que tanto el ultracortex como el drone, estan correcta-
mente conectados al computador !, la figura 6-1 muestra el inicio del proceso, en el que se
inicializan las variables que se van a usar, se solicitan los datos del clasificador y la altura,
para posteriormente evaluar si el gesto pertenece al interruptor o a alguno de direccién.

Dado el caso que el gesto pertenezca al asignado como interruptor, se verifica el estado en el

!Para obtener la informacién de como conectar estos articulos al computador se sugiere ir a las paginas
oficiales [OpenBCI, 2020] y [McGovern, 2018]



6.2 Algoritmo diseniado para el manejo 41

switch=0
altura=0

rJ

class.predict
altura

2 4—No Yes—P 3

class.predict=2

Figura 6-1.: Inicio del algoritmo

3 4’ Yes 4’{ switch=1 —P switch —>
No

Yes 4’{ switch=2 — switch —>

No —P{ switch=0 — switch —>

Figura 6-2.: Algoritmo del interruptor

1

1

1



42

6 Manejo del Drone

que este se encuentra y lo cambia al siguiente mostrando qué movimiento se ha de habilitar

para volver a preguntar por el siguiente gesto en llegar por el clasificador (figura 6-2).

2 r\switch=0

altura > min ~— Yes
class.predict=0 Yes —P ascender —»
No No }
descender —P
No
class.predict=0 Yes —P despegar —» 1
\ No —Pp aterrizar —> 1
switch=1 Yes
class.predict=0 Adelantar —» 1
Yes
Atrasar —> 1
class.predict=0 Yes ——P lzquierda —» 1
No ;
Derecha —> 1
. . . .,
Figura 6-3.: Algoritmo de direccion

1

1
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Por el contrario (figura 6-3), si el gesto hace parte a uno perteneciente a la direccién, se
pregunta primero por el estado del interruptor, para saber en qué eje se debe mover el drone y
posteriormente preguntar por el gesto para ejecutar el movimiento correspondiente. En caso
que el interruptor se encuentre en el eje vertical, se tienen dos opciones que se ejecutaran
dependiendo de la altura a la que se encuentre el drone, despegar y aterrizar si se esta cerca
del piso, o, ascender y descender si por el contrario se esta a cierta distancia del piso.

6.3. Implementaciéon del algoritmo

Para unir el ultracortex, el clasificador y el algoritmo de control del drone, se crea un GUI
(figura 6-4), basado en el que se utiliza para tomar las senales del entrenamiento. La prin-
cipal diferencia en la estructura del codigo, radica en que se elimina todo lo relacionado con
las graficas de las senales EEG para reemplazarlo por las clasificaciones de las senales y dar
las ordenes al drone. Naturalmente, todo lo relacionado con guardar datos de las senales
EEG y las EMG no es usado, por ende se elimina.

1

El GUI se disena utilizando QtDesigner, lo que genera un archivo con la extensién ".ui", y

posteriormente se pasa a Python (".py") usando las funciones que trae consigo la libreria

PyQt5. Ademds de eso, también es necesario pasar las figuras del formato ".gre.2l usado en
python utilizando otra funciéon de la misma libreria ya nombrada. Para hacer esa conversion,
se abre la terminal en la carpeta donde estdn los archivos y posteriormente se ejecutan los
siguientes comandos: pyuic5 [nombre del archivol.ui -o [nombre del archivol.py para la
conversién del archivo de todo el GUI, y pyrces -o [nombre del archivo] rc.py [nombre del

archivo].qre para los archivos generados para las imagenes.

Una vez se tiene el archivo en python funcionando de manera correcta, sobre este se comienza
a desarrollar el resto de funciones implementadas para que funcione como se desea. Lo
primero en implementarse son las funciones necesarias para conectar el ultracortex (funcién
que también estd implementada en la interfaz de la toma de datos) ademads, de las variables
universales que son necesarias para su correcto funcionamiento. Se crea la red CNN en el
codigo y se cargan los pesos con mejor desempeno en el entrenamiento. El modelo también
se define como global. El botén se utiliza para ejecutar la conexiéon del drone, y la funciéon
updater del cddigo referencia, se altera, como se menciono anteriormente, para que en vez
de mostrar las graficas, se encargue de ejecutar el algoritmo explicado en la secciéon anterior.

6.4. Ejecucion del GUI

Uno de los principales problemas para el correcto desempefio de la aplicacion, recae en la
toma y prediccion de datos en tiempo real, ya que se corre el riesgo que se realice el gesto
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Figura 6-4.: Interfaz grafica de usuario para el control del drone con senales EEG
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al final del tiempo que analiza la red convolucional y parte de la informacién se corte dando
una mala prediccion. Para solucionar ese problema se decide tomar datos en un determinado
tiempo, avisando al usuario mediante una bandera la cual se puede ver mediante un mensaje
en la consola. El tiempo estipulado es de dos segundos, pero la variable guarda los ultimos
ocho segundos, luego se filtran digitalmente en el ritmo «, y se elimina el equivalente a los
primeros tres segundos de la variable, para evitar que el tiempo de establecimiento del filtro
afecte la red. Las 625 muestras restantes en la variable son las que se ingresan al clasificador.

Otro inconveniente, es el hecho que al ejecutar el GUI en Windows, el drone deja de ejecutar
6rdenes apenas se establece la comunicacion con las tarjetas Cyton y Deisy. Al desconocer
la razén de esto, se opta por probar con dos diferentes opciones, la opcién uno es ejecutar la
prediccién y la conexién con el casco como un subproceso de un GUI que controle el drone
(opcién que busca solucionar el problema en Windows); la segunda opcién se resume en

probar el cédigo original en un sistema operativo basado en Linux. 2

6.4.1. Subproceso en Windows

Para ejecutar la clasificacién de gestos como un subproceso en Windows, se tiene un GUI
para controlar el drone desde el computador, desde esa interfaz se inicia la comunicacién
con el casco y el clasificador en segundo plano, este ultimo escribe los resultados en una va-
riable o en un .tzt que es leido por el codigo del manejo del drone y posteriormente ejecutado.

Desafortunadamente este método no presenta ninguna mejora respecto al problema inicial,
de hecho en ocasiones presenta mas inconvenientes debido a que cerrar la aplicacion en
segundo plano no siempre se realiza de la manera correcta, lo que termina ocupando espacio
en la memoria RAM.

6.4.2. Ejecucion en Linux

Para el correcto funcionamiento en Ubuntu 20.04 (sistema operativo basado en Linux) del
GUI es necesario cambiar el codigo de conexion del casco. Dado que en Windows se uti-
liza: board = OpenBCICyton(port="COM*’) el cual es cambiado por:board = OpenBCICy-
ton(port="/dev/ttyUSB*’).

Ademas, antes de ejecutar el programa en Linux es necesario habilitar los puertos para que
se puedan usar, para esto en el terminal se ejecuta el comando lsusb* el cual muestra una
lista de dispositivos entre los que es necesario identificar el Dongle de las tarjetas Cyton y
Deisy. Una vez identificado, se ejecuta el comando sudo modprobe usbserial vendor=0rXXXX

2El GUI se puede encontrar para descargar en la siguiente URL: https://github.com/
IvanDanielVillegas/EEG_Drone_Control
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product=0rXXX reemplazando las XXXX de vendor por los primeros cuatro niimeros del
ID que se mostraron en la lista del comando anterior y las XXXX de product por los ultimos
cuatro numeros del ID. Después se ejecuta el comando Is -1 /dev/ttyUSB* el cual permite ver
el ttyUSB para introducir en la linea de codigo reemplazada, pero para habilitar el puerto
es necesario ejecutar el comando udo chmod 777 /dev/ttyUSBX donde la X se reemplaza
por el niimero del puerto que haya mostrado el comando anterior. A continuacién un ejemplo:

$ lsusbx
Bus 002 Device 003: ID 84d0:0052 [Nombre del dispositivo (DONGLE) ]|

$ sudo modprobe usbserial vendor=0x84d0 product=0x0052

$ 1s —1 /dev/ttyUSBx

CIW—TW 1 root dialout 188, 0 may 29 09:17 /dev/ttyUSB
$ sudo chmod 777 /dev/ttyUSBO

$ 1s —1 /dev/ttyUSBx

crwxrwxrwx 1 root dialout 188, 0 may 29 09:23 /dev/ttyUSBO

Al probar con Ubuntu, se evidencia un comportamiento similar al obtenido al ejecutar el
c6digo en Windows. Aunque el drone responde a ciertas 6rdenes cuando se realiza la cone-
xion con las tarjetas, no siempre las realiza de la manera indicada, y en ocasiones mantiene
comunicacién inicamente con uno de los elementos, dejando totalmente de lado el otro. Sin
embargo, si se ejecuta primero un programa para controlar el drone desde el computador
para hacer que el drone levante vuelo, y luego el GUI desarrollado, el drone parece responder
a algunos comandos enviados desde el GUI.

Para solucionar estos problemas, en el GUI se hace que apenas este se empieza a ejecutar
el drone levante vuelo, y tras ajustar los tiempos de los hilos que se encargan de realizar
las predicciones de los gestos tomados por el ultracortex y del hilo de comunicacién con el
drone (cada 4 segundos y cada dos segundos respectivamente) el parrot mambo responde a
las 6rdenes que se le son asignadas dependiendo de las predicciones de las seniales capturadas
por el médulos BCI.
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El objetivo del cambio en la distribuciéon de los electrodos en la cabeza, es abarcar la mayor
cantidad de informacion referente a las acciones motoras, aprovechando una caracteristica de
la electroencefalografia relacionada con la superposicion de las sefiales EEG en los electrodos
debido a que estos estan sobre la superficie del cuero cabelludo y no directamente sobre la
corteza cerebral. Al rodear todas las zonas relacionadas con el movimiento con electrodos,
la posibilidad de conseguir informacion relevante de una regiéon adyacente aumenta. Sin em-
bargo, no todos los electrodos contienen datos ttiles para el desarrollo del proyecto, por lo
que se puede inferir que tal cantidad de electrodos no es necesaria. Al reducir la cantidad
de electrodos empleados se puede simplificar el clasificador, y puede dar lugar a un dispo-
sitivo de electroencefalografia mas cémodo, si se piensa en una posterior aplicacion comercial.

Aunque la literatura recomienda una serie de métodos para extraer caracteristicas de las se-
nales EEG que se pueden usar en la imaginaciéon motora, los datos categoéricos en el dominio
del tiempo no son suficientemente diferentes como para ayudar a diferenciar entre gestos,
aplicando los métodos mencionados a toda una senal EEG filtrada en la banda «. La razén
de la poca fiabilidad de estas caracteristicas puede radicar en que han sido aplicados a toda
una grabacion en la que la mayoria del tiempo habia inactividad motora, tardando un gesto
un tiempo méaximo de 1.5 segundos en ser realizado, mientras que la grabacion total dura
cinco segundos. Seleccionando los intervalos relacionados exclusivamente a los gestos motores
puede que se logre encontrar utilidad en los datos categoricos en el tiempo.

Aunque los procesos de estandarizaciéon han servido en el caso de RF para mejorar el de-
sempeno de las redes, en el CNN su uso disminuye la exactitud. Esto puede deberse a la
arquitectura de la red convolucional, donde se utiliza un maxpool después de los filtros, el
cual toma los datos de mayor valor y los pasa a la siguiente capa. Al dejar todos los valores
de los diferentes electrodos en intervalos muy cercanos, la red tiende a confundir los gestos
puesto que hay regiones del encéfalo que son méas activas eléctricamente que otras cuando se
realizan ciertos gestos.

Al observar el desempeno del clasificador en tiempo real se aprecia un decremento en su
confiabilidad respecto a las pruebas realizadas con el conjunto de datos utilizados para el
test durante el entrenamiento como se puede apreciar en las figuras 7-1 y 7-2. Durante el
proceso de entrenamiento de la red, se guardaron los pesos de los dos mejores resultados
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supervisando que el valor de val_acc fuera superior al 80 % y luego se observo su comporta-
miento con los datos desconocidos para la red, el resultado se muestra en las imagenes (a) de
las figuras 7-1 y 7-2, donde si bien el resultado no es perfecto, es adecuado para implementar
en algoritmo para enviar las 6rdenes al drone. Los pesos guardados se cargan en el GUI que
permite evaluar el desempeno en tiempo real, donde se realizan sucesivamente la ejecucién
de gestos y se observa la salida del clasificador, los resultados de estas pruebas se muestran
en las imagenes (b) de las figuras 7-1 y 7-2.
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Figura 7-1.: Comparacién de las matrices de confusion con el conjunto de pesos 1 obtenidos.
La imagen (a) pertenece a la evaluacién utilizando los datos de test de la base
de datos, mientras que (b) se obtiene de pruebas en tiempo real.

De las figuras 7-1 y 7-2 se extrae la informacion mostrada en la tabla 7-1, donde se com-
paran las métricas de los experimentos con dos pesos diferentes en su desempeno tanto en
tiempo real como con datos grabados. Como se hace evidente los resultados son mejores con
el segundo conjunto de pesos, teniendo un problema para la implementacion en tiempo real,
ya que como muestra la métrica recall es muy baja en un caso en particular; los levantamien-
tos de cejas, mostrados como el gesto 3, el cual se encarga de variar el eje de desplazamiento
siempre es un falso negativo, es decir que siempre es confundido con otro gesto, y como la
preciston del mismo gesto es tan alta, lo cual significa que ningtin otro gesto se clasifica en
esta clase, resulta en que sea casi imposible cambiar el eje de movimiento en tiempo real.
Este problema también se evidencia en las pruebas off-line, sin embargo, en estas ain parece
posible reconocer el gesto en algunas ocasiones. El principal problema de el primer conjunto
de pesos, resulta ser el bajo valor de sus métricas las cuales hacen que sea dificil controlar el
drone, ya que las érdenes que este reciba van a ser incorrectas en mas de la mitad de los casos.
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Figura 7-2.: Comparacién de las matrices de confusion con el conjunto de pesos 2 obtenidos.
La imagen (a) pertenece a la evaluacién utilizando los datos de test de la base
de datos, mientras que (b) se obtiene de pruebas en tiempo real.

’ Off-Line ‘ On-Line ‘
’ Pesos ‘ Metricas | Presicion ‘ Recall ‘ F1-Score ‘ Metricas | Presicion ‘ Recall ‘ F1-Score ‘

Gesto 1 0,847 0,50 0,629 Gesto 1 0,500 0,500 0,500
Gesto 2 0,89 0,7 0,782 Gesto 2 0,375 0,300 0,333
1 Gesto 3 0,417 0,730 0,531 Gesto 3 0,308 0,400 0,348

Gesto 4 0,897 0,780 0,834 Gesto 4 0,556 0,500 0,526
Promedio 0,762 0,678 0,694 Promedio 0,435 0,425 0,427

Gesto 1 1 0,83 0,907 Gesto 1 0,538 0,7 0,609

Gesto 2 1 0,83 0,907 Gesto 2 0,5625 0,9 0,692
2 Gesto 3 1 0,14 0,246 Gesto 3 1 0 0

Gesto 4 0,455 1 0,625 Gesto 4 0,455 0,5 0,476

Promedio 0,864 0,700 0,671 Promedio 0,639 0,525 0,445

Tabla 7-1.: Métricas obtenidas de las matrices de confusion de las figuras 7-1 y 7-2, donde
se comparan los valores de las pruebas realizada con grabaciones de la base de
datos con las pruebas realizadas en tiempo real obtenidos con dos diferentes
conjuntos de pesos.

Con el 42.5% de los datos con conjunto del primer conjunto de pesos y el 52.5% de los datos
con el segundo conjunto de pesos clasificados correctamente, el clasificador RF parece una
opcién a probar en tiempo real. Otra alternativa para mejorar el desempeno en tiempo real,
es hacer mas robusta la red CNN donde se agreguen mas capas.
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Para conocer qué electrodos brindan mayor informacion a la red se adecua el clasificador con-
volucional para funcionar con dos electrodos menos. El procedimiento a seguir es eliminar
pares de electrodos del entrenamiento para observar con cuales se obtiene el mayor desem-
penio, siendo estos los que menos informacién 1til aportan. La tabla C-1 (esta se encuentra
en el anexo C) muestra los resultados obtenidos al quitar los respectivos pares de electrodos.
La tabla 7-2 muestra el tratamiento estadistico de los datos de la tabla C-1, mostrando el
promedio y la desviaciéon estandar; al observar el promedio de la exactitud se puede determi-
nar cual par de electrodos aportan una mayor cantidad de informacion, estos se muestran en
la tabla 7-2 de mayor a menor informacién suministrada acorde con la exactitud obtenida.
Debido a que el clasificador se configura para que su referencia sea la exactitud, tiene sentido
que la desviacién estandar de esta sea muy baja, contrario de lo que sucede en la pérdida
cuya desviacion estandar es mayor.

Electrodos | Promedio de | Desviacién estandar | Promedio de | Desviacién estandar
Retirados | la exactitud de la exactitud la perdida de la perdida
[%/100]
Fpl-Fp2 0,524 0,045 50,793 91,180
Cpl-Cp2 0,597 0,060 7,109 3,948
C3-C4 0,614 0,031 5,893 1,795
T3-T4 0,614 0,068 5,121 2,527
F7-F8 0,618 0,026 4,143 3,062
Cp5-Cpb 0,642 0,055 4,099 3,478
Fcl-Fe2 0,666 0,071 3,155 1,939
Fc5-Fcb 0,670 0,038 4,321 2,131

Tabla 7-2.: Promedio y desviacion estandar de los datos mostradas en la tabla C-1 obte-
nidos para determinar la importancia de cada par de electrodos en el modelo
de clasificador organizados en orden de importancia segtin la informacién que
brindan.

La unificacién del control del drone con la clasificacién en tiempo real no ha sido posible en
el sistema operativo Windows; en Ubuntu un sistema operativo basado en Linux es posible
conectar las tarjetas Cyton, Deisy y el drone parrot mambo a través del computador usando
la interfaz desarrollada en este proyecto donde cada cuatro segundos se pregunta por el gesto
que se desea realizar y se da un tiempo de dos segundos para realizarlo.



8. Conclusiones

La distribucion de electrodos que se sugiere para el presente proyecto, donde se ubican 12
electrodos alrededor de la regiéon motora de la corteza cerebral y 4 cerca a la frente, cumple
con el objetivo por el que se sugiere, ya que permite detectar la informacién necesaria para
clasificar con cierta precisién gestos motores relacionados con los movimientos de los érganos
faciales, como se muestra en la tabla 7-2 al no haber ningiin caso en que se alcance un valor
de precision significativamente alto, evidencia que todos los electrodos aportan informacion;
sin embargo al estar los electrodos tan juntos puede darse el caso de redundancia en la
informacion, por lo que se abre la posibilidad que no sean necesarios todos los electrodos
para clasificar los gestos que se trabajan en este documento, esto se dice basado en que hay
ciertos pares de electrodos que aportan mas informaciéon que otros como lo son los ubicados
en Fpl, Fp2, Cpl, Cp2, C3, C4, T3 y T4. Vale la pena agregar que los cuatro electrodos que
se cambiaron de posicién, Cpb, Cp6, Fcb y Fcb, estan ubicados en los que menos informacion
aportan, por lo que el cambio puede ser poco significativo para la red CNN.

Aunque no se realizaron pruebas filtrando la senal en otro rango de frecuencias diferente al
de las ondas «, si se considera necesario realizar el filtrado de la sefial para que el clasificador
realice de manera adecuada su trabajo. Como muestran los resultados del clasificador CNN
las senales filtradas son suficientes para realizar de manera adecuada la clasificacion, pero
no se considera que sea algo que se puede obviar, debido a que en los otros clasificadores
que se probaron, los pre-procesamientos para dejar las sefiales en un rango de valores similar
son necesarios para mejorar el desempenio de la red, sin un filtrado adecuado la red va a ser
incapaz de diferenciar los electrodos donde hay actividad cerebral de aquellos en los que solo
hay ruido, ya que todos los canales tienen valores similares, ademaés facilita diferenciar las
senales EEG de las senales EMG y evita que estas sean confundidas entre si.

Realizar un proceso donde los valores de las sefiales presentan valores cercanos (especialmen-
te entre los valores fijos cero y uno) presenta mejoras en los clasificadores RF y KNN, donde
se puede apreciar mejoras respecto a la senal que solo ha sido filtrada. No asi en el clasificador
CNN donde el hecho que las senales tengan valores similares empeora el rendimiento de la red.

Entre los paradigmas evaluados, los que mejor comportamiento tienen son el RF (con los
datos filtrados en el ritmo « y posteriormente escalados entre valores de cero y uno) donde
se alcanza una precision cercana al 85% y la red CNN (Con los datos filtrados en el rit-
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mo «) donde se alcanza una precisién del 86,66 %, la diferencia entres los modelos radica
principalmente en su respuesta ante datos desconocidos, donde la red CNN tiene un mejor
desemperno logrando un 78.25 % de precisién con datos totalmente desconocidos.

Para implementar el clasificador en tiempo real, es necesario indicar al usuario en que in-
tervalo de tiempo puede realizar el gesto, esto debido a que pueden realizarse varios gestos
en el mismo intervalo de tiempo que confundan la red, lo que reduce su desempeno ademas
esto evita que el usuario se confunda debido al retardo entre sus érdenes y lo mostrado en
el GUI. Sin embargo es importante mencionar que el clasificador presenta una baja en su
rendimiento respecto a lo mostrado en el entrenamiento y testeo del mismo en tiempo real,
situando el clasificador RF y CNN con datos normalizados como opciones a tener en cuenta
debido a que durante el entrenamiento este mostré un buen desempeno y valdria la pena
evaluar su comportamiento en tiempo real.

El desarrollo del GUI facilita verificar que el algoritmo y el clasificador funcionan de manera
aceptable, ya que la pantalla permite ver las acciones que se deberian realizar, las cuales
en la mayoria de los casos son las deseadas, y los casos en donde no, son tomadas como
inactividad o como un cambio en el eje del movimiento, lo cual no implica movimiento del
drone y no pone en peligro la integridad del dispositivo, sin embargo esto no siempre ocurre
debido a la disminucién en la precision del clasificador el parpadeo del ojo izquierdo y el
levantamiento de cejas aveces son confundidos con el parpadeo derecho.

Aunque no se logra que el drone tenga los seis grados de libertad que tiene por defecto,
debido a que el “yaw” no se ha implementado, el drone se puede mover a lo largo de las tres
dimensiones usando el algoritmo creado el cual aprovecha el pitch y roll para el desplaza-
miento a lo largo de todo el espacio.



A. Anexo: Base de datos usada para el
entrenamiento de los clasificadores.

https://github.com/IvanDanielVillegas/Data-Base-EEG-face-und-arms-Movement

El anterior link conduce a la base de datos usada para el entrenamiento de una red con-
vulucional que clasifique entre gestos motores realizados por diferentes personas. La base
de datos no esta limpia, por lo que hay grabaciones que pueden no contener informacion
util, ademés todas las grabaciones se encuentran filtradas entre los 8 y 13 Hz (ritmo alpha).
Los gestos son parpadeo del ojo izquierdo en las carpetas llamadas gesto 1, parpadeo del
ojo derecho en las carpetas gesto 2, levantamiento de cejas en gesto 3, mordida en gesto 4,
inactividad motora en gesto 5, levantamiento del brazo izquierdo en gesto 6, levantamiento
del brazo derecho en gesto 7.



B. Anexo: Graficas de precision y
perdida, ademas de las matrices de
confusion de las pruebas realizadas
con las redes CNN

B.1. Gestos en la matriz de confusidn

La tabla B-1 muestra a que pertenece cada fila y columna de las matrices de confusion. En
el caso de los resultados con tres gestos, el gesto cuatro es reemplazado por el cinco, esto
significa que la cuarta fila y columna no pertenecen a la mordida sino a la inactividad.

Filas y columnas Gesto
1 Parpadeo con el ojo izquierdo
Parpadeo con el ojo derecho

Levantamiento de cejas
Mordida
Inactividad
Levantamiento de la mano izquierda
Levantamiento de la mano derecha

N O Ot = W N

Tabla B-1.: Distribucion de las clases en las matrices de confusién

B.2. Modelo para seis gestos e inactividad

B-1,B-2,B-3 y B-4, la red fue incapaz de clasificar de manera correcta, ni siquiera se pre-
sentaron cambios en la precision a lo largo del entrenamiento, y como muestran las matrices
de confusion, los datos desconocidos los etiqueta todos en una sola clase.
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Mormalized confusion matrix
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Figura B-1.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con seis gestos e inactividad sin
pre-procesamiento, tinicamente con el filtrado en el ritmo «
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Figura B-2.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con seis gestos e inactividad con
los datos escalados
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Figura B-3.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con seis gestos e inactividad con
los datos escalados entre valores fijos 0 y 1

B.3. Modelo para cuatro gestos e inactividad

Al eliminar los gestos seis y siete, los cuales corresponden al levantamiento de los brazos, y
se entrena la red con los demas gestos obteniendo mejores resultados. Esto se muestra en las
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Figura B-4.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con seis gestos e inactividad con
los datos Normalizados

graficas B-5, B-6, B-7 y B-8.
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oo JOEEM coo o000 oo 014 08
Lo AP, e ——— — Val loss 07
i TestoLo 004 020 | 040 040 | 000 000 0.6
08 5 3 os
£ .
" ! 3 007 000 oo RN ooo Fodo 04
€ 06 4 =
o = 03
B 4 0oq{ 000 o000 025 00D
04 02
2
j — val_ace 0o{ 000 o000 025 025 01
02 Test_Accuracy 0 & S e — 0a
0 2 E] & & 100 0 0 P &0 80 100 C L T
epoch epoch Predicted label
(a) Gréfica de la precisién (b) Gréfica de la perdida estanda- (¢) Matriz de confusién
rizada

Figura B-5.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con cuatro gestos e inactividad
sin pre-procesamiento, inicamente con el filtrado en el ritmo «a

B.4. Modelo para tres gestos e inactividad

De igual forma que se hizo con los modelos base, se retira un gesto mas con animo de ganar
precision, y se entrena la red con los conjuntos de datos ya mencionados. Los resultados se
muestran en las figuras B-9, B-10, B-11 y B-12.
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Figura B-6.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con cuatro gestos e inactividad

con los datos escalados
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Figura B-7.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con cuatro gestos e inactividad
con los datos escalados entre valores fijos 0 y 1
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Figura B-8.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con cuatro gestos e inactividad

con los datos Normalizados
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Figura B-9.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con tres gestos e inactividad sin
pre-procesamiento, inicamente con el filtrado en el ritmo «
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Figura B-10.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con tres gestos e inactividad
con los datos escalados
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Figura B-11.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con tres gestos e inactividad
con los datos escalados entre valores fijos 0 y 1
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Normalized confusion matrix
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Figura B-12.: Resultados del entrenamiento de la red CNN con tres gestos e inactividad
con los datos Normalizados



C. Anexo: Pruebas realizadas para
determinar la informacion
suministrada por cada par de
electrodos

En la tabla se muestran las pruebas para determinar la informacion suministrada por cada
par de electrodos, retirando dos canales de entrada de la red, los cuales pertenecen a unos
determinados pares de electrodos segin muestra la tabla 3-1.
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Canales retirados | Precisién de validacién | Perdida de Validacion
0.5833 7.4569
Lo 0.5139 18.7542
0.5278 4.6776
0.4722 3.4962
0.5833 5.1458
- 0.5972 8.4581
0.6250 5.6490
0.6528 4.3208
0.5972 3.0954
0.6111 9.2392
56 0.6389 1.6309
0.7222 2.4311
0.7083 6.0715
-3 0.6250 1.2554
i 0.6528 4.5905
0.6944 5.3698
0.6389 8.6608
0.5833 2.1598
9-10 0.6111 3.4214
0.6389 2.3338
0.6667 1.4219
0.6944 3.6871
11-12 0.5694 5.6635
0.7361 1.8495
0.6250 3.7090
0.6944 8.8985
13-14 0.6111 4.1640
0.5278 3.7135
0.6250 6.6572
0.5139 5.3988
15-16 0.5972 12.7358
0.6528 3.6467

Tabla C-1.: Resultados de las pruebas realizadas para obtener el par de electrodos que
brinda maés informacién.



D. Anexo: Video evidencia del manejo
del drone con senales EEG

A continuacién se anexa un link a un video en youtube, donde se puede ver el control del
drone a través de senales EEG.
https://www.youtube.com/watch?v=Vi2YhFofQYw&t=1s

Control del un drone con sefiales EEG
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Figura D-1.: Captura del video evidencia al que dirige el link.
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