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Resumen

A dia de hoy, una de las causas que provocan mayores problemas en la movilidad de las
personas son ciertas enfermedades que afectan al sistema nervioso, incomunicandolo del
resto del cuerpo. Como solucion la ingenieria propone las Interfaces Cerebro-Maquina
(BMI), que permiten interpretar los pensamientos del usuario y convertirlos en comandos
de control para una maquina. Estas BMI se podran utilizar para controlar exoesqueletos
que apoyen a personas con algun tipo de lesion, ya sea de manera asistencial o en terapias

de rehabilitacion.

Este trabajo buscara detectar la intencion de cambiar de direccion durante la marcha
mediante el anlisis de las sefiales de electroencefalograma (EEG). Para ello se analizaran
estas sefiales en busca de potenciales de desincronizacion relacionados a eventos (ERD)
mediante la caracterizacion de la sefial. Para optimizar el proceso de clasificacion, se hara

una seleccion de los electrodos y caracteristicas mas relevantes.

Tras aplicar la clasificacion, se ha pasado de un 58,8% de acierto a un 68,8% con 2,7 de
FP en el andlisis offline. En el andlisis pseudo-online los resultados han sido de un 80,6%
pero con un FP/min de 34,1, por lo que se debera seguir trabajando en él. La mejoria en
el andlisis offline invita a pensar que en un futuro cercano se puedan implementar este

tipo de BMI.
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Capitulo 1. Introduccion

Segiin la OMS, afio tras afio aumentan las personas afectadas por algin tipo de
enfermedad que afecta a su movilidad debido a dafios en su sistema nervioso, ya sea por
accidentes cerebrovasculares, lesiones en la espina dorsal o por algun tipo de

neurodegeneracion, entre otros [1].

Estas enfermedades tienen diversas consecuencias, entre ellas que se reduzca la movilidad
de alguno de sus miembros total o parcialmente. En los casos mds graves se traduce en la
pérdida total de la movilidad por parte del paciente. Sin embargo, la capacidad locomotora
puede seguir intacta, siendo el problema la conexidén nerviosa. En los trabajos de
rehabilitacion se ayuda al paciente a repetir los movimientos en busca de reestablecer las

conexiones cerebrales gracias a la plasticidad neuronal [2] [3].

En este punto entraria en juego la ingenieria, proponiendo soluciones que sirvan de apoyo
en las tareas de rehabilitacion y complementarias a los ejercicios realizados junto a
fisioterapeutas. Un ejemplo son los exoesqueletos [4][5] que permitan la repeticion de
movimientos de manera exacta, ademds siendo una fuente de motivacion para que los
pacientes no abandonen la rehabilitacion [6]. Otra herramienta que se esta desarrollando
son las interfaces cerebro-maquina (BMI: Brain-Machine Interface) basadas en sefiales

electroencefalograficas (EEG) [7] para controlar estos exoesqueletos.

Este trabajo estudiard detectar la intencion de cambiar de direccion durante la marcha
basada en potenciales de desincronizacion relacionados con eventos (ERD) [7], ya que
estos se producen con anterioridad al instante del movimiento, siendo de gran utilidad
para el disefio de BMI para controlar exoesqueletos. El objetivo de aplicar BMI y
exoesqueletos es aumentar la implicacion del paciente, siendo el movimiento
consecuencia de la tarea mental, eliminando mecanismos de movimiento basados en

botones y otras tareas no mentales.
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1.1 Motivacion

Esta investigacion forma parte del proyecto Control de exoesqueletos de miembro inferior
mediante interfaces cerebro-maquina para asistir a personas con problemas de marcha
(WALK) financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacion (MCIU), la Agencia
Estatal de Investigacion (AEI) y la Unién Europea a través del Fondo Europeo de
Desarrollo Regional (FEDER). Este proyecto tiene como objetivo desarrollar
exoesqueletos que, en conjunto con BMI, apoyen y asistan durante la marcha. En este
proyecto se estan desarrollando tres BMI: detecciéon de la intencion de cambiar de

velocidad, deteccion de obstaculos y la deteccion de cambiar de direccion.

Este trabajo buscara desarrollar la deteccion de la intencién de cambiar de direccion

tomando como punto de partida trabajos anteriores.
1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es crear una BMI cuya funcion sea detectar la
intencion de giro durante la marcha mediante sefiales electroencefalograficas (EEG). Para

ello se llevaran a cabo los siguientes pasos:

1. Detectar los cambios de direccion mediante sefiales provenientes de sensores

inerciales de movimiento (IMU) y etiquetar dichos cambios en las sefiales EEG.

2. Calculo de las caracteristicas de las senales EEG.

3. Seleccidon de las caracteristicas y electrodos mas relevantes en un procesamiento

offline.

4. Busqueda de algoritmos de Machine Learning para el procesamiento pseudo-

online.

5. Comprobar el funcionamiento de los modelos para la implementacion en una

BMI.
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1.3 Estructura de la memoria

La memoria presenta los siguientes capitulos:

Capitulo 1. Introduccion: Contiene la introduccion, la motivacion, objetivos y

estructura del trabajo.

Capitulo 2. Estado del arte: Explicacion tedrica de los conceptos previos como

BMLI, sefiales EEG y el estado en el que se encuentran las investigaciones.

Capitulo 3. Materiales y Métodos: Exposicion de la técnicas y procedimientos

llevados a cabo para cumplir los objetivos.

Capitulo 4. Resultados y discusion: Evaluacion de los resultados obtenidos.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros: Conclusiones y lineas futuras de

investigacion.
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Capitulo 2. Estado del arte

En los ultimos afios se han estudiado diversos métodos para implementar las interfaces
cerebro-maquina (BCI), desde las técnicas de adquisicion de las sefiales cerebrales, tanto
invasivas como no invasivas, hasta las aplicaciones posibles [8] [9]. Entre las aplicaciones
encontramos su uso en la ayuda en terapias de rehabilitacion de personas con alguna

lesion en el sistema nervioso o el apoyo en tareas del dia a dia mediante exoesqueletos

[6].

En este capitulo se expondran los conceptos mencionados anteriormente, ampliandolos y
mostrando el estado actual de las investigaciones en el campo de las BCI, para poder tener
una vision mas amplia de las opciones que ofrecen y como pueden beneficiar a nivel fisico

y mental a los pacientes de lesiones nerviosas.
2.1 Fundamentos del Sistema Nervioso

El sistema nervioso es el conjunto de 6rganos que permiten la coordinacion y control del
cuerpo humano mediante el uso de sefiales quimicas y eléctricas, siendo estas segundas
las que estudiaremos. También es el encargado de percibir y procesar los estimulos tanto
internos como externos. Por lo tanto, podemos distinguir tres funciones en el sistema
nervioso central: funcion sensorial, que se encarga de los estimulos; funcion integradora,
que se encarga de la toma de decisiones en funcion de los estimulos; y funcién motora,

encargada de ordenar el movimiento.

Ademas, tenemos el sistema nervioso periférico, que es el encargado de transmitir las
ordenes del sistema nervioso central al resto del cuerpo mediante los diversos tipos de
sefiales. A continuacion, se explicaran algunas enfermedades que interfieren en el normal

funcionamiento y las distintas sefiales que se pueden obtener para el diseiio de BMI.

2.1.1 Lesiones del Sistema Nervioso

En este campo podemos encontrar una multitud de causas, pero las mas habituales suelen
ser las lesiones medulares, tanto a causa de un traumatismo como de algin tipo de
enfermedad o degeneracion, aunque el 90% pertenece al primer caso y afecta a un numero

considerable de gente joven [1]. Entre las causas de degeneracion que va en aumento
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encontramos los accidentes cerebrovasculares, el Parkinson o la Esclerosis Lateral

Amiotroéfica, entre otras enfermedades.
2.1.1.1 Lesion de la medula espinal

Esta es una de las lesiones del sistema nervioso mas graves, ya que consiste en el
seccionamiento de la medula espinal. Si a esta la consideramos como el canal de
comunicacion entre el cuerpo y el sistema nervioso central que lo controla, se ve la
gravedad que implica su seccionamiento, ya que deja parte del cuerpo incomunicado y

sin ningun tipo de capacidad de movimiento.

4 tetraplogia
? Chtetraphegin—— S8 ——Cervical
3 76 poraplegia
o U TTSNE
a2

J)r" ""_[.IJII'Ih:II'

Ll :

i rial
L1 parmplegia F—Cocey gl

Figura 1: Esquema de las lesiones medulares y el grado de
paralisis

Como se puede ver en la Figura 1, dependiendo de donde se encuentre la lesion la paralisis
sera mayor o menor: si se produce en la zona cervical, habrd una tetraplejia; y si se

produce en la zona lumbar produce paraplejia.
2.1.1.2 Accidentes cerebrovasculares

Esta lesion también tiene severas consecuencias en la movilidad de las personas que la

han padecido. Un accidente cerebrovascular (ACV), o ictus, consiste en la falta de riego

Figura 2: Representacion de los tipos de accidentes cerebrovascular (ACV)
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sanguineo a alguna zona del cerebro, lo que provoca falta de oxigeno y que el tejido

nervioso muera.

Puede tener dos origenes (Figura 2): la ruptura de un vaso sanguineo (ACV Hemorragico)
o la obstruccion de un vaso sanguineo (ACV Isquémico). La muerte de este tejido provoca
que el sistema nervioso central pueda perder algunas de sus funciones parcial o
totalmente, por ejemplo, la movilidad o el habla, aunque en el peor de los casos puede
desenlazar en la muerte. Las enfermedades neurodegenerativas también tienen unos

sintomas similares.

2.1.2 Rehabilitacion y plasticidad neuronal

Uno de los métodos para recuperar las funciones perdidas debido a algin tipo de
enfermedad neuronal es la rehabilitacién mediante la ejecucion de ciertos ejercicios. Esto
se debe a una capacidad que tiene el tejido nervioso llamada plasticidad neuronal,
representada en la Figura 3, mediante la cual el tejido sufre transformaciones para
adaptarse a las nuevas situaciones. Estas pueden ser debidas a nuevas situaciones del dia

a dia como aprender un idioma o como respuesta a un dafio en el tejido [2].

Figura 3: Representacion del proceso de plasticidad neuronal

Esta capacidad es la que se pretende activar mediante la rehabilitacion ya que ayudar al
paciente a realizar esas ciertas tareas para las que tiene dificultades rehace las sinapsis

perdidas.
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2.2 Electroencefalografia

Resulta critico obtener las sefiales del cerebro destinadas a ese control del cuerpo para
poder hacer un estudio fiable. Para ello se utiliza de manera bastante habitual la

electroencefalografia (EEG) debido a los motivos descritos en el punto 2.3.1.

=
W {Ll Ve
Figura 4: Equipo de EEG

La electroencefalografia consiste en registrar la actividad eléctrica que se lleva a cabo en
el cerebro. Para ello se utiliza un equipo similar al de la Figura 4, donde una malla o gorro
sujeta los electrodos que captaran la sefial. Para posibilitar la repetividad de los
experimentos se suele utilizar el sistema internacional 10/20, donde los electrodos se
encuentran a una distancia del 10% o del 20% de la distancia total entre la parte frontal y
posterior o la parte derecha o izquierda del craneo. Al ser una medida relativa a la
anatomia del paciente, permite que cada electrodo obtenga datos de una misma zona del

cerebro, permitiendo una nomenclatura comun para los electrodos segiin su disposicion.

INION

Figura 5: Sistema internacional 10/20
Esta disposicion, que podemos ver en la Figura 5, permite un niimero limitado de
electrodos, por lo que también es habitual utilizar un sistema de 10/10 que permite un

numero mayor de electrodos.
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La sefial EEG que se obtiene es muy compleja, por lo que se suele descomponer en ondas

repartidas en las siguientes bandas de frecuencia [10]:

— Banda Delta (0.1-4 Hz): tienen gran amplitud. Aparecen en las fases de suefio
profundo.

— Banda Theta (4-7 Hz): aparece principalmente en momentos de relajacion
profunda, normalmente en entre el suefio ligero y el despertar. También aparece
durante la fase REM del suefio.

— Banda Alfa (8-15 Hz): aparece en momentos de relajacion o momentos en los que
se debe prestar una atencion moderada. Se ve modificada por estimulos externos.

— Banda Mu (8-12 Hz): aparece espacialmente en la zona motora del cerebro. Se
pueden apreciar modificaciones al realizar movimientos, aunque también con solo
el hecho de pensar en hacerlos.

— Banda Beta (18-26 Hz): aparecen en situaciones en las que se debe prestar
atencion o estar alerta. También aparece ante situaciones en las que no se obtiene
el resultado esperado.

— Banda Gamma (32-100 Hz): son ondas de poca amplitud. Estan relacionadas con

momentos de gran concentracion.
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Figura 6: Representacion de la seiial EEG descompuesta por frecuencias

A partir de esta descomposicion, ejemplo en la Figura 6, se pueden obtener la potencia
de las ondas, siendo de gran utilidad para identificar eventos y la intencion de realizar

alguna accion.
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2.2.1 Potenciales Evocados

Los Potenciales Evocados surgen como respuesta a un estimulo. Entre ellos podemos
encontrar los siguientes:

Potencial Evocado Visual (PEV): aparecen como una respuesta en la senal

eléctrica del sistema nervioso como respuesta a un estimulo visual, como podria
ser una luz o un obstéculo en la trayectoria.

Potencial Evocado Auditivo (PEA): aparecen como una respuesta en la sefal

eléctrica del sistema nervioso como respuesta a un estimulo auditivo.

Potencial Evocado Cognitivo: en este caso destaca el P300 (Figura 7), llamado asi
ya que destaca mucho como a los 300 ms aparece una sefial muy significativa y

parecida en muchos sujetos. Aparece como respuesta a la toma de decisiones.
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Figura 7: Representacion del Potencia Evocado Cognitivo (P300) [11]

Potencial de Error (ErrP): este caso aparece como respuesta a un hecho

inesperado, apareciendo una caida de potencial (Figura 8).
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Figura 8:Potencial de Error representado como diferencia de
la potencia del evento correcto respecto a al incorrecto [12].
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2.2.2 Potenciales Relacionados a Eventos

Los Potenciales Relacionados a Eventos (ERP) surgen como una reaccion a una situacion
especifica, como puede ser la intencionalidad de realizar un movimiento. Existen varios
tipos: motores, sensoriales y cognitivos, pero los mas importantes son los potenciales
motores. Aparecen en la banda Mu (8-13 Hz) y en la banda Beta (18-26 Hz) como
respuesta a una accion motora. El potencial de desincronizacion relacionado a un evento
(ERD) indica previamente la intencion de realizar un movimiento con una bajada en el
potencial. Tras ello aparece el potencial de sincronizacion relacionado a un evento (ERS)
con una subida del potencial, como podemos ver en la Figura 9. Es por ello que el estudio

del ERD es tan interesante para el disefio de BMI.
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Figura 9: Representacion de los Potenciales Evocados respecto a la referencia
(linea discontinua). En azul, el Potencial de Desincronizacion (ERD), en rosa,
el Potencial de Sincronizacion [13].

Ademas, en este apartado también cabe destacar los Potenciales Relacionados a Eventos
cognitivos, es decir, el evento es un pensamiento. En esta rama encontramos la
imaginacién motora, donde el solo hecho de pensar en realizar un movimiento ya genera
una respuesta similar a la de efectivamente hacer el movimiento [14]. Esta respuesta es
la que permite abrir campos de estudio relacionados con la rehabilitacion o el disefio de
sistemas de apoyo controlados mentalmente para personas con movilidad reducida, ya

que no pueden realizar el movimiento, pero si imaginarlo.
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2.3 Interfaces cerebro-maquina

Una interfaz cerebro-maquina (BMI) se puede definir como un algoritmo que nos permite
controlar un sistema mediante la decodificacion de la sefial cerebral del usuario, mediante

el procesamiento de estas y la generacion de los comandos de control correspondientes
[15].

Procesamiento

Sefales EEG

-

-

Adquisicién de Obtencidn de Clasificaci
s asificacion
datos caracteristicas

Feedback Ky Accién de control
.,

Accidn externa

Figura 10: Esquema de una Interfaz Cerebro-Maquina

Su funcionamiento pasa por las fases representadas en la Figura 10:

Adaquisicion de datos: esta funcidn es critica ya que es la base de todo el proceso. Consiste
en la adquisicion de las sefiales cerebrales, que son analdgicas, y las procesa para obtener
una sefial digital amplificada y de mayor calidad gracias a la aplicacion de filtros que

reduzcan el ruido.

Obtencién de caracteristicas: una vez tenemos la sefal digitalizada, es preciso aplicar

diversas técnicas para obtener las caracteristicas (temporales, frecuenciales o potenciales)

de la sefial.

Clasificacion: entre estas caracteristicas de la sefial se buscan eventos distintivos que
puedan marcar el cambio entre estados y, por tanto, posibiliten la generacion del

correspondiente comando de control.

Accidn externa: es el objetivo final, la realizacion de una funcioén exterior como, por

ejemplo, los actuadores de un exoesqueleto o una respuesta visual en el caso de

comunicarse con un ordenador.
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Realmente este proceso suele implementarse a modo de bucle de manera que haya una
realimentacion que propicie la mejora del sistema, reduciendo los falsos positivos y

aumente la precision de la BMI.

2.3.1 Clasificacion de BMI

Las BMI se pueden clasificar segiin una amplia variedad de parametros, pero los mas
significativos son las técnicas de adquisiciéon de datos, el origen de la sefial y los

potenciales analizados.
2.3.1.1 Clasificacion por técnicas de adquisicion de datos

Podemos encontrar dos grandes grupos dentro de este apartado, donde la principal
diferenciacion se encuentra en los requerimientos de cirugia o no. En la Figura 11 vemos

las més importantes.
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Figura 11:Técnicas invasivas y no invasivas

Primeramente, encontramos las técnicas invasivas, que consisten en la colocacién de
electrodos en la region intracraneal de la cabeza. Esto permite adquirir una sefal de gran
calidad, pero a costa de tener que realizar una intervencion quirurgica compleja para ello,
ya que en el proceso se requiere retirar un trozo del craneo para poder poner los electrodos
en contacto con el cerebro. Esta técnica no es muy recomendable por los riesgos y

complicaciones que implican este tipo de cirugias.

Por otro lado, estan las técnicas no invasivas, que consisten en el posicionamiento de los
electrodos directamente sobre el cuero cabelludo. Estos electrodos empleados pueden ser
activos o pasivos. Los activos tienen un amplificador en el propio electrodo antes de

trasmitirse por el cable para su adquisicion. Los pasivos envian la sefial obtenida
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directamente. Estos sistemas propician que la sefial sea mas ruidosa ya que el hueso y la
piel dificultan la obtencion de la sefial, apareciendo problemas de resolucion espacial ya
que varios electrodos pueden adquirir datos de la misma region. Para reducir el ruido se
suele optar por sistemas que requieren de un gel conductor para aumentar la conectividad
entre los electrodos y el cuero cabelludo, aunque a veces se recurre a sistemas en seco
para reducir los tiempos de preparacion y de limpieza. A pesar de estos inconvenientes,
los costes y riesgos de estas técnicas no invasivas son minimos. El equipamiento suele
ser portatil, normalmente agrupados en un casco, lo cual facilita su uso. Estas ventajas
hacen que las técnicas de electroencefalografia (EEG) y magnetoencefalografia (MEG)

sean las mas utilizadas a pesar de los problemas de ruido que presentan.
2.3.1.2 Clasificacion segun el origen de la sefial

En este caso nos fijamos en el origen de la sefal, ya que los potenciales a estudiar en cada
caso son distintos y, por tanto, dependiendo del uso al que se va a aplicar convendra

estudiar un tipo de sefiales u otras.

Por un lado, estan las BMI evocadas o exdgenas, cuyo origen se encuentra en un estimulo
exterior, generalmente visual o auditivo. En estos casos lo mas conveniente es estudiar
los Potenciales Evocados Visuales (PEV), los Potenciales Evocados Auditivos (PEA) y

potenciales relacionados a eventos como el potencial de error (ErrP) y la P300.

Por otro lado, estan las BMI endogenas o espontaneas, que se producen por el
pensamiento voluntario del sujeto, ya sea una accion como iniciar la marcha, girar o
simplemente parpadear. En este grupo también encontramos los generados debido a la
imaginacion motora. En este caso es interesante estudiar los potenciales motores

relacionados con eventos, ya sean desincronizados (ERD) o sincronizados (ERS).
2.4 Aplicaciones de las BMI

Las BMI tienen una gran variedad de aplicaciones, pero se podrian agrupar en dos ramas,

la ladica y la médica.

En la primera rama, la ltdica, encontramos principalmente videojuegos. Aqui se pretende
que la BMI actie como sustituto de los tipicos mandos, de forma que juegue mandando
los comandos de control mediante la mente [16]. Esto implica, junto a la incorporacion
de la realidad virtual, un nuevo campo en el mundo de los videojuegos hacia donde la
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industria se dirigira en el futuro en busca de una experiencia mas realista. También el uso
que se le dé puede tener variedad de aplicaciones, no solo de ocio, sino que se podria

aplicar a nuevas metodologias de ensefianza.

Por otro lado, estd su utilizacion en medicina. Principalmente se busca ayudar a las
personas que sufren algun tipo de discapacidad a interactuar con el mundo. Esto se puede
llevar a cabo de manera asistencial para casos en fase cronica o como rehabilitacion
durante la fase aguda. Este trabajo podria valer para ambos casos. En este contexto se
utiliza la imaginacién motora en conjunto con un exoesqueleto para ayudar al movimiento
u obtener informacion relevante que pueda servir a los facultativos para la evolucion de
la terapia. Entre las tareas que se realizan encontramos desde el estudio de cémo se
comporta el cerebro, mediante el analisis de las senales EEG, ante distintas situaciones
como la deteccion de obstaculos inesperados durante la marcha [17], la decision de
cambiar de direccién o la de cambiar de velocidad [18], hasta conceptos mas abstractos

como el vocabulario o la creatividad artistica [19].

El objetivo de estos estudios es crear comandos de control, es decir, la BMI, que permitan
manejar un equipamiento, ya sea de caracter asistencial o destinado a la rehabilitacion,
aunque también estan apareciendo ramas de investigacion en las que se afiaden sistemas
de realidad virtual a las BMI, por ejemplo, para darle sensacion de avance a un paciente

que trabaja en una cinta de correr.

2.4.1 BMI y la rehabilitacion

Previamente se ha explicado la importancia de la rehabilitacion en los pacientes con
lesiones motoras. Es aqui donde la ingenieria aparece para aportar nuevos puntos de vista
con tal de hacer la terapia mas eficiente, sencilla y llevadera [20]. Por un lado, el uso de
exoesqueletos permite realizar los movimientos con gran precision, incrementando la
repetividad de los movimientos [5]. Un ejemplo de exoesqueleto es el Lokomat, que da
apoyo al paciente de manera que lo sustenta y aporta la fuerza de la que puede carecer
durante ejercicios de marcha. Por otro lado, estan apareciendo nuevas terapias donde el
sujeto esta parado y realiza alguna actividad, por ejemplo, la movilidad de brazos con el
apoyo de un exoesqueleto del miembro superior [21] o el control de una pedalina

mediante la BMI de manera que se apoye la intencion de pedalear [22] [23].
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El problema que puede aparecer en estas terapias es que el proceso de mejora es lento y
el paciente puede verse desmotivado y el riesgo de abandono es bastante alto. Esto es un
gran problema ya que la eficacia de las terapias esta relacionada con la implicacion del
paciente [6]. Es aqui donde podria intervenir los sistemas BMI, haciendo que el paciente
se involucre en el proceso. Ver que el exoesqueleto realiza los movimientos que el
paciente ordena puede ser una gran motivacion para seguir con el tratamiento. Es mas,
con el tiempo, el desarrollo de BMI y exoesqueletos més ligeros y econdmicos, podran
aparecer equipos que den asistencia al movimiento de forma que permitan llevar una vida

normal, ya no siendo estos equipos para rehabilitacion, sino como robot asistencial.
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Capitulo 3. Materiales y métodos

En este capitulo se expondra una descripcion del equipamiento utilizado durante el
procedimiento experimental, el protocolo utilizado durante las pruebas, el procesamiento
de las sefiales para su posterior clasificacion y los clasificadores utilizados.
Posteriormente, en el Capitulo 4 se expondran los resultados y las conclusiones que se

pueden obtener de ellos.

3.1 Equipamiento

Como parte del equipamiento cabe destacar el equipo de sensores inerciales de
movimiento (en inglés: Inertial Measurement Unit, IMU) y el equipo de
electroencefalograma (EEG). El primero el utilizaremos para detectar el momento exacto
en el que se cambia de direccion, pudiendo determinar incluso hacia donde (izquierda o
derecha). Con el segundo obtendremos las sefiales EEG, que deberan ser procesadas para
obtener las caracteristicas de la sefial, la cuales se utilizaran posteriormente para

clasificarlas en clases: andar o cambio de direccion.

3.1.1 IMUs

Los sensores inerciales de movimiento son unos dispositivos que pueden llegar a ser muy
pequefios y que se basan en diversos circuitos que permiten el célculo de diversos
parametros, principalmente orientacion, velocidad y aceleracion, aunque también pueden
proporcionar otros datos adicionales dependiendo del modelo y fabricante. Son por tanto
una herramienta muy util para determinar diversos eventos durante una prueba. Nosotros
unicamente lo utilizaremos para calcular el instante cuando se cambia de direccion, pero
tiene multitud de aplicaciones como detectar el cambio de velocidad o conocer la

disposicion exacta de una extremidad mediante el uso de diversas IMUs.

En nuestro caso hemos utilizado para las pruebas el equipo Tech-MCS V3 de la empresa
Technaid S.L. El equipamiento se puede dividir en tres elementos: Tech-MCS Studio,
Tech-HUB y Tech-IMUs, ademas de los accesorios que permiten la sujecion de los Tech-
IMUs y la conexion de los Tech-IMUs con el Tech-HUB vy este al ordenador mediante un
cable USB [24]. El equipo empleado lo podemos ver en la Figura 12.
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Figura 12: Equipo Tech-MCS V3 y detalle de una IMU [24]
Tech-MCS Studio: es el software disefiado para gestionar y visualizar los datos
registrados por los Tech-IMUs. Este programa no ha sido utilizado ya que se opt6 por la

adquisicion de los datos y su posterior procesamiento mediante MATLAB.

Tech-HUB: es el dispositivo que concentra los datos del Tech-MCS V3, admitiendo hasta
16 Tech-IMUs. Recibe la informacion de las IMUs y se encarga de su envio sincronizado
al ordenador o su almacenamiento en la memoria interna. Para el envio de los datos
dispone de tres métodos: conexion por cable USB, conexion inalambrica mediante
Bluetooth o almacenamiento en una tarjeta de memoria Micro SD, en cuyo caso no

requiere un ordenador.

Tech-IMUs: son los pequefios dispositivos que contienen los sensores basados en
tecnologia MEMS (Micro Electro Mechanical Systems). En su interior encontramos un
acelerometro, un giroscopio y un magnetometro, todos ellos tridimensionales ortogonales
(3D), ademas de un sensor de temperatura y un microprocesador. A partir de estos datos,

su algoritmo permite calcular la posicion en tiempo real.
3.1.1.1 Principio de funcionamiento

Los sensores inerciales permiten obtener su posicionamiento a partir de las fuerzas de
aceleracion y velocidad angular que se ejercen sobre una pequefia masa de su interior.
Normalmente se dispone de un sensor de cada tipo para cada eje, de forma que se puede

obtener una representacion tridimensional (espacio euclideo tridimensional).
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Esta tecnologia inercial se basa en las dos primeras leyes de Newton. La primera establece
que el movimiento de un cuerpo en uniforme y rectilineo a no ser que exista una fuerza
externa que actué sobre €l. La segunda define que esta fuerza externa ejercida sobre la

masa producira una aceleracion proporcional a ella.

217*=0<—>‘;—f=0 (1)
YF =md 2)

Un acelerdmetro uniaxial consiste en una masa suspendida por un muelle en un
receptaculo. La masa puede desplazarse por el eje a medir, siendo este desplazamiento
una medida de la diferencia entre la aceleracion y la gravedad sobre la direccion de
medida. Un acelerometro triaxial estd compuesto por tres uniaxiales montados

ortogonalmente.

La velocidad angular se calcula mediante giroscopios. Los usados por esta empresa
emplean el principio de la aceleracion de Coriolis basado en la vibracion de una masa
para la deteccion de una rotacion angular inercial. Si el receptaculo rota con una velocidad
angular perpendicular al plano, la masa experimentard una fuerza de Coriolis en la
direccion perpendicular a la velocidad angular. Por tanto, el desplazamiento causado por
la fuerza de Coriolis es proporcional a la velocidad angular. Del mismo modo, por
integracion de esta velocidad angular podemos obtener el angulo de rotacion del cuerpo
sobre un eje. Asi, utilizando tres giroscopios uniaxiales montados de manera

perpendicular entre si se puede formar un giroscopio triaxial que mide la rotacion en 3D.

Ademas, se cuenta con un magnetometro triaxial, sensible al campo magnético, que
permite conocer la orientacién respecto al polo norte magnético. Sirve principalmente
para aumentar la precision de la estimacion de la orientacion. Sin embargo, una incorrecta
calibracion del magnetémetro o un ambiente con mucho ruido magnético puede llevar a

errores de medida.

A partir de estos datos extraidos se obtiene la Matriz de Cosenos Directores (DCM),
también llamada matriz de rotacion. Esta matriz expresa en columnas la orientacion del
eje X, eje Y, eje Z respectivamente con respecto a un sistema de coordenadas fijo donde

el eje X apunta al polo norte magnético, el eje Z apunta en la misma direccidon que la
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gravedad y el eje Y es ortonormal a estos. Para su célculo el proceso se divide en dos

partes, el célculo de la posicion inicial y la estimacion.

En la primera parte se hace una estimacion inicial a través de las medidas del acelerometro
3D (3D Acc) y el magnetémetro 3D (3D Mag). Se realiza una unica vez, cuando la IMU
estd inmovil y antes de que el usuario se mueva. Esquematicamente se puede resumir con

las siguientes ecuaciones:

3D Acc = W,y ~ [0 0 9.8] (3)
3D Mag =M = [M, M, M,] (4)
Uty = [Wiz) x M| (3)
Viry = [Wiz) % Ugw| (6)

Uy Dy Wy
D =[Uw) Viry Wip] = By ¥y Wy (7)
i, U, w,
En el proceso de estimacion se obtiene la velocidad angular del giroscopio 3D (3D Gyro)

y posteriormente se integra para conocer la variacién respecto a la ultima posicion

conocida:
3D Gyro = @ = [wy wy wy,] (8)
DCMy = DCM—1y + [ @ (9)

Para la realizacion de estas pruebas se ha utilizado el equipo de sujecion de las IMUs
aportado por el fabricante, especializado en su uso para la determinacion del movimiento
de las personas. Se ha seguido la siguiente distribucién de 7 IMUs: una en la zona lumbar
y tres en cada pierna: una en el muslo, una en la tibia y otra en el pie, tal y como vemos

en la Figura 13.
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Figura 13: Posicionamiento de las IMUs: 122 Lumbar, 123 Cuddriceps derecho, 124 Gemelo
derecho, 125 Pie derecho, 130 Cuddriceps izquierdo 133 Gemelo izquierdo, 134 Pie izquierdo.

Cada IMU aporta 19 sefiales con una frecuencia de muestreo de 30Hz: las nueve
componentes de la DCM, tres sefiales del giroscopio, tres sefiales del magnetdmetro y tres
sefales del acelerometro. Adicionalmente cada IMU tiene un sensor de temperatura que

aporta otra sefial mas.
3.1.1.2 IMUs Alternativas

Como alternativa a este sistema de sensores inerciales se buscOd otro totalmente
inaldmbrico, ya que el equipo de Technaid, aunque funcione en modo inaldmbrico,
necesita la conexidon entre los Tech-IMUs y el Tech-HUB. Como alternativa se

encontraron las IMUs BWT901CL de la empresa WIT Motion (Figura 14).

» 36rm -

Figura 14: IMU BWT901CL de la marca WIT Motion [25]
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Estas IMUs tenian un funcionamiento similar, obteniéndose 12 datos: tres sefiales de
angulos respecto a los ejes X, Y, Z, tres sefiales de velocidad angular, tres de aceleracion
y tres de magnetometro, con una frecuencia de muestreo seleccionable entre 0.1 a 200

Hz. El método de conexidn era inalambrico mediante Bluetooth.

La idea inicial era utilizar este equipo que permite una mayor comodidad de uso, pero
debido al COVID-19 y a unos problemas con la sincronizacion con el equipo de EEG, no

se llego a hacer pruebas con estas IMUs.

3.1.2 Equipo EEG

Como se ha comentado en el apartado 2.1.3., el uso de un equipo de EEG es indispensable
para este tipo de investigaciones debido a la gran cantidad de informacion que nos aporta.
Estos experimentos se han realizado con un gorro de electrodos de 32 electrodos y dos
amplificadores g.USBamp de la empresa g.Tec, ya que cada uno dispone de 16 canales
de entrada. Ademas, estos amplificadores poseen un filtro Notch a S0Hz para eliminar las
perturbaciones de la red. La sefial recogida por estos amplificadores se procesa y
sincroniza en el modulo g.INTERsync (Figura 15). Posteriormente se utiliza MATLAB

para la adquisicion de los datos.

Figura 15: Equipo de EEG: g.USBamp y gorro de electrodos.

Se ha utilizado el sistema internacional 10/10 para la disposicién de los electrodos,
utilizando el electrodo AFz como toma a tierra y una referencia en el l6bulo de la oreja
derecha. La frecuencia de muestreo es de 1200 Hz y ademas se debe utilizar un gel que
aumenta la conectividad entre el cuero cabelludo y los electrodos, los cuales son pasivos.

La configuracion de los electrodos es la siguiente: Fz, FC5, FC3, FC1, FCz, FC2, FC4,
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FCeo, C5, C3, Cl1, Cz, C2, C4, C6, CP5, CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, CP6, P3, P1, Pz, P2,
P4, PO7, PO3, POz, PO4, PO6. Vemos su posicionamiento en la Figura 16.

Figura 16: Disposicion de los 32 electrodos segun el sistema internacional 10/10. En azul el
electrodo AFz que usaremos de tierra.

3.2 Método experimental

Las pruebas las han realizado cuatro voluntarios sanos entre 23 y 30 afos (27 £ 3.6). Las
pruebas se realizaron hace unos afios ya que con motivo del COVID-19 no se han podido
realizar nuevas pruebas. Los datos se dividen en registros de 10 cambios de direccion
cada uno, a la eleccion del sujeto. Cada sujeto hacia pruebas en sesiones de 8 registros,
haciendo un total de 80 cambios de direccion por sesion, cada una en distintos dias. Cada
registro se almacenard en una estructura de MATLAB llamada session. Esta estructura
contiene la informacién de los 32 electrodos y de las 7 IMUEs, el etiquetado de las tareas

y la configuracion utilizada.
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Tabla 1: Sujetos, cantidad de registro y nomenclatura para el registro de cada sujeto

. Cantidad Nombre de la
Sujeto . e
registros sesion

Sujeto 1 2 registros S1.1
S1.2

S2.1

Sujeto 2 3 registros S2.2
S2.3

Sujeto 3 1 registro S3.2
Sujeto 4 2 registros 54.1
S4.2

Como se puede ver en la Tabla 1, cada sujeto realiz6 dos sesiones, a excepcion del Sujeto

2, que realiz6 3. El Sujeto 3 también realiz6 2, pero la sefial de la primera era muy ruidosa

y se tuvo que descartar ya que no se podian obtener datos fiables.

Cada cambio de direccidon aparece como parte de una tarea. Cada tarea se compone de las
siguientes etapas: sujeto parado, marcha, cambio de direccion, parada y rectificacion de
direccion hacia la posicion original. Vemos este proceso en la Figura 17. En este estudio
se analizard solo hasta el cambio de direccion marcado por las IMUs, extrayendo dos
ventanas cuyo tamafo sera una de las variables a estudiar. Estas dos ventanas

corresponderan al intervalo de marcha y al intervalo previo al cambio de direccion, en

busca de potenciales ERD.

direction

direction

walking change walking

stop readjust

"

50.9
s
208
=
<
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0.6 : : ‘
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Figura 17: Seiial IMU durante el procedimiento experimental. En azul, el usuario camina. En rojo, intervalo
en el que el usuario cambia de direccion. En verde, el usuario para. En amarillo, rectificacion y giro hacia

la posicion original.
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3.3 Procesamiento

En este apartado nos centraremos en los pasos previos al analisis offline, concretamente
en los diversos filtrados que recibe la sefial previa a su clasificacion mediante diversos

métodos. Para ello nos fijaremos en la Figura 18 que es un esquema del proceso.

Esquematicamente se puede resumir el proceso en la siguiente secuencia: primero, se
deben cargar los 8 registros que forman una sesion. Posteriormente se procede al filtrado
de la senal. Se han implementado unos filtros basados en variables de estado como
prevision a una implementacion en tiempo real. Los filtros implementados son un filtro
laplaciano y un filtro paso banda. A continuacion, se trata la sefial de las IMUs en busca
de los puntos donde el usuario cambia de direccidon. A partir de estos puntos se recorta la
sefial EEG de forma que nos quedamos con los puntos en torno a este cambio de direccion
calculado con las IMUs y separandolo en intervalos correspondientes a la clase walk y la
clase cambio, segln si el usuario estaba caminando o cambiando de direccion, en esta
segunda pudiendo ser hasta unos instantes antes del giro para buscar potenciales ERD.
Finalmente se extraen las caracteristicas frecuenciales y temporales propias de estos
segmentos, los cuales compararemos en el andlisis offline en busca de relaciones que

permitan la distincion en la validacion cruzada.
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Filtro Laplaciano

Filtro Paso-Banda

Banda grande Calculo potencia
0,5-40 Hz 8-13 Hz relativa ERD

Separar por clases
Walk Cambio
[-5-4]s [-10]s

Extraccion de caracteristicas

Frecuenciales Temporales

[ Andlisis Offline ]

y

Validacion cruzada

Modelo Test
7 registros 1 registro

Figura 18: Esquema del prepocesado. En naranja, el filtrado de las sefiales. En azul, el proceso de
obtencion de caracteristicas de cada clase y en amarillo el proceso de clasificacion.

3.3.1 Cargar ficheros

Primeramente, se deben cargar los ficheros que contienen la informacion de cada registro
de la experimentacion. Esta informacion esta contenida en una estructura llamada session,
la cual contiene los datos EEG, los de las IMUs e informacion sobre la configuracion

utilizada (intervalos de la tarea, configuracion de los electrodos y equipamiento
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empleado). Recordemos que cada sesion estd formada por 8 registros, por lo que a la hora
de leer los datos se almacenan en una nueva variable que acumule todos los registros.
Esto se realiza leyendo todos los registros que se encuentren en la carpeta ReadSession

del path y reordenandolos en un nuevo session que sera con el que trabajaremos.
3.3.2 Filtrado

En esta etapa encontramos dos filtros, un filtro laplaciano y un filtro paso-banda que nos

permitira trabajar con las sefales para poder buscar esa diferenciacion entre clases.
3.3.2.1 Filtro Laplaciano

Este es un filtro espacial, implementado mediante variables de estado, que permite reducir
el ruido que se haya podido inducir en un electrodo por la proximidad del resto de los
electrodos del casco. Para ello se realiza un bucle con los 32 electrodos por registro para

filtrar la sefial de cada uno de ellos.

Para ello se evalua la distancia a la que se encuentra cada electrodo del resto, siendo los
mas cercanos los que tedricamente aportan un mayor ruido. Esta informacion de las
distancias es uno de los parametros que estan guardados en session en forma de posicion

xy de cada electrodo. El proceso es el siguiente:

dyj = \/ ()2 + (dy)° 1o

gij = i (11)
Yjes; 1/ dyj

ruido;j = gij * V; (12)

vkAP =y, — Z ruido;; (13)

]ES]'

Donde djj es la distancia entre electrodos, gj el peso que tiene cada electrodo en la sefial
filtrada, V;j la potencia de la sefal del electrodo cuyo ruido se quiere anular y ruidoj; el

LAP

ruido que se estima que cada electrodo proporciona a la sefial. Finalmente, Vi-*" es la

sefal filtrada [26].

37



3.3.2.2 Filtro Butterworth Paso-Banda

Tras el filtro laplaciano se utiliza un filtro Butterworth. Este filtro se ha implementado
mediante variables de estado ya que se pretende implementar en ejecuciones online o
pseudo-online. Este filtro esta basado en los filtros analogicos bésicos y proporcionan una
ganancia unitaria hasta el punto de corte, donde la sefial es filtrada. Esta propiedad hace
que sea Optimo para mantener la sefial intacta dentro de las frecuencias deseadas. En
nuestro caso hemos necesitado dos filtros, uno para obtener la sefial correspondiente entre
0.5 y 40 Hz y otro para obtener la sefal entre 8 y 13 Hz (Banda MU). Con la primera
obtendremos las caracteristicas frecuenciales y con el segundo calcularemos los

potenciales ERD.

Para cada filtro paso-banda se han utilizado dos filtros, uno paso-bajo y después paso-
alto, ambos de orden 4. Un inconveniente que presentan estos filtros es que en la respuesta
aparece una sobreoscilacion en el régimen transitorio. En un principio la sefial se separaba
por tareas y después se aplicaba el filtro, dejando un tiempo para que la senal se
estableciera y la oscilacion se atenuara, sin embargo, a lo largo del estudio se descubrid
que esta oscilacion persistia y distorsionaba los resultados al hacer que en la clase walk
tuviera parte de la distorsion que la distinguiera de la clase cambio. Es por ello que se ha
optado por filtrar toda la sefial primero y después separar entorno a los puntos de cambio

de direccion.

3.3.3 Calculo Potencia Relativa

El célculo de la potencia relativa se realiza con el objetivo de encontrar los potenciales de
desincronizacion relativos a un evento (ERD). Como se ha explicado en el apartado
2.1.3.2, estos potenciales motores surgen como respuesta a la intencién de realizar un
movimiento y se produce instantes antes de que ocurra, por lo que detectarlos es de gran

interés.

La deteccion de estos potenciales puede ser muy complicada debido a la variabilidad de
un sujeto a otro, o incluso en un mismo sujeto. El instante y el electrodo que lo detectan

puede cambiar, ademas de que se puede ver enmascarado por otro potencial. En nuestro
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caso pueden aparecer potenciales que provienen de la accion de andar, por lo que la

dificultad en la deteccion aumenta.

Para calcular la potencia relativa lo primero de todo es obtener la envolvente de la sefial
de la banda Mu (8-13 Hz) mediante la transformada de Hilbert en valor absoluto.

Posteriormente se suaviza para evitar los picos que puedan distorsionar los calculos.

A continuacion, se calcula la energia de la sefal elevando al cuadrado cada muestra de la
envolvente suavizada. Para calcular la potencia relativa se hace con respecto a una
referencia del momento de relajacion, en nuestro caso de la clase walk. Como se esta
caminando la energia oscila, por lo que se toma el valor medio de la ventana
correspondiente a la clase walk. Por tanto, se quedaria la siguiente ecuacion:

Energia; — Referencia

ERD: (%) = 100 (14)
(%) Referencia i

Para determinar si ha habido una bajada respecto a la media en el potencial se calcularan
las caracteristicas temporales de la sefial de cada clase. Para que estas obtengan un
resultado favorable es crucial que la etiqueta de las IMUs sea precisa, ya que sino el

potencial ERD podria quedarse fuera de la ventana.

3.3.4 Deteccion cambio de direccion

En este apartado se expondran los dos métodos para identificar el punto del cambio, el
primero de ellos proviene de investigaciones anteriores y el segundo surge como un
intento de deteccion mas robusto ante la variabilidad en la deteccion y ruido que pueden
tener las diversas IMUs dependiendo de su posicionamiento. Esto es critico ya que una
deteccion tardia o demasiado precoz puede provocar que en la ventana de la clase cambio

no se encuentre el potencial ERD.

El primer método consiste en tratar la sefal de la componente Xz de la IMU posicionada
en el cuadriceps derecho. Este tratamiento consta de un remuestreo para pasar la senal de
los 30 Hz en los que la sefal originalmente se obtuvo a los 1200 Hz de la sefial EEG. A
continuacion, se aplica un filtro Savitzky-Golay, también conocido como filtro S-Golay,
de orden 3. Este es un filtro digital de tipo FIR suaviza la sefial, reduciendo el ruido y
picos que puedan dificultar la deteccion. El orden del filtro determina el grado de filtrado,

cuanto menor es el orden mayor es el filtrado, aunque en cierta medida este filtro puede
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ser contraproducente ya que deforma la sefial. En este punto en el que se tiene la sefial
filtrada, se buscan los picos y se seleccionan los dos pares de picos consecutivos que
tienen la mayor diferencia entre ellos, el primer par corresponde al cambio de direccion
y el segundo a la rectificacion. Se selecciona el primero de estos pares y se busca entre
los valores un pico intermedio que se haya podido no detectar, el cual marcara el inicio

del giro, como vemos en la Figura 20.
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Figura 19: En naranja, la sefial de la IMU remuestreada. En azul, la serial filtrada con el filtro S-

Golay de orden 3.
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Figura 20: Serial filtrada de una tarea. En morado los picos detectados. En verde el par de picos
correspondiente al cambio de direccion. En rojo el punto intermedio que marca el cambio de
direccion.
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Este método tiene el inconveniente de que el filtrado deforma la sefal, produciendo
desfases de incluso 1 segundo, lo cual puede hacer que el etiquetado sea erroneo. Esto lo
podemos apreciar en la Figura 21, un detalle de la Figura 19 donde se muestra el desfase

entre los puntos donde se podria marcar el inicio del giro.
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Figura 21: Detalle de la Figura 19. Entre el pico en la senial filtrada (azul) y la sefial
original (naranja) hay 700 muestras, aproximadamente 0.58 segundos.

Este desfase hace que surja la necesidad de buscar un segundo método que intente
subsanar este defecto. Este método consiste en analizar la sefial Xz de la IMU de la zona
lumbar sin filtrar. Al utilizar la IMU de la zona lumbar el ruido se reduce y, por tanto, el
filtrado no es necesario, evitando asi posibles deformaciones de la sefal. A continuacion,
se analizan los puntos de inflexioén de cada tarea mediante una doble derivada. El punto
del giro se determinard otra vez buscando aquellos puntos de inflexion cuya diferencia
sea mayor, como se puede ver en la Figura 22. Ademds, también se realiza el mismo
proceso con la sefial del giroscopio del eje perpendicular al suelo en esta misma IMU, de
manera que se detecta un punto similar y adicionalmente proporciona el punto inicial en

el que se inicia la marcha.
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Figura 22: En azul, la sefial de Xz de la IMU lumbar. Los puntos morados son los
puntos de inflexion. El punto verde es el punto inicial del giro seleccionado.

3.4 Extraccion de caracteristicas

Tras obtener los instantes en los que se empieza a andar y cuando se cambia de direccion,
se procede a la separacion por clases en cada tarea y posteriormente a la obtencion de las
caracteristicas de cada clase. Esto se realiza para 9 de las 10 tareas ya que la sefial en la
primera aun esta afectada por los filtros. En posteriores experimentos se debera tener en
cuenta para evitar perder muestras ya que para este estudio no se han podido hacer nuevas

pruebas.
3.4.1 Separacion de seiiales por clases

En este proceso primero se separa en un intervalo de 12 segundos entorno al punto de
cambio de direccion en cada tarea valida. Se seleccionardn 10 segundos antes del cambio
y 2 después de la senal EEG. Posteriormente se seleccionan los intervalos para cada clase,
en nuestro caso ambas tienen 1 segundo de duracion, la clase walk entre 5 y 4 segundos
antes y la clase cambio entre 1 segundo antes y el instante marcado como cambio de

direccion.
3.4.2 Caracteristicas frecuenciales

Este conjunto de caracteristicas recibe este nombre de frecuenciales debido a que se
obtienen como resultado de transformar la sefial al dominio de la frecuencia. El objetivo

es determinar la potencia que tiene cada frecuencia.
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Para obtenerlo nos basamos en el analisis de la Transformada Rapida de Fourier mediante

el célculo de la densidad espectral de potencia (PSD: Power Spectral Density). Esta

permite conocer la potencia correspondiente a cada frecuencia.

Sex(2) = z Ryxlt] - e /0

T=—00

Para su célculo recurriremos a la funcion pburg de Matlab. Esta obtiene la PSD mediante

el método de Burg. Para ello se ha utilizado un paso de 0.5 Hz, desde 0 hasta 50 Hz.
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Figura 23: Representacion de la PSD de una clase walk.
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Como podemos ver en la Figura 23, la mayoria del potencial recae en las frecuencias mas

bajas, mayoritariamente en la banda Theta y Mu (4-7 Hz y 8-12 Hz respectivamente).

Las caracteristicas temporales las consideraremos como la relacion entre la potencia de

las distintas bandas. Para este apartado usaremos las que se ven en la Tabla 2.

Tabla 2: Frecuencias empleadas para obtener las caracteristicas frecuenciales

Banda de frecuencias PSD
Banda Inicio Fin
Delta (6) 0.5 3
Theta+Mu (0 + W) 3 14
Beta (B) 14 40
Banda grande 0.5 40
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Para obtener las caracteristicas obtendremos dos valores de cada banda: el méximo y la
suma de las potencias. Debido a la gran variabilidad que existe en una misma clase debido
a factores ajenos a la tarea que queremos estudiar, como empezar a caminar o algin
estimulo, se opta por normalizar las caracteristicas respecto a los potenciales de las otras

bandas. Por tanto, obtenemos las caracteristicas de la Tabla 3.

Tabla 3: Caracteristicas frecuenciales

Caracteristicas temporales

Relacion entre bandas
Bandas &6/ Bandas B/ u Bandas B/ 6
Sumatorio 6 Sumatorio 6 Sumatorio 6

—F - 100 —F 100 —FFFFF - 100
Sumatorio n Sumatorio p Sumatorio p
Porcentaje maximo bandas
Bandas 6 Bandas pu Bandas
Maximo & Maximo | Maximo 3
100 100 100

Sumatorio Total Sumatorio Total

Porcentaje sumatorio bandas
Bandas 6 Bandas u Bandas B

Sumatorio § Sumatorio n Sumatorio 3
100 100

Sumatorio Total

100

Sumatorio Total Sumatorio Total Sumatorio Total

El motivo de utilizar estas caracteristicas reside en que se busca la diferenciabilidad en la
misma sefial, ya que los potenciales ERD surgen una diferencia entre el estado de reposo
(clase walk) y la tarea (clase cambio). Por tanto, se espera que habra un cambio en las

caracteristicas de ambas clases por esta diferencia en la potencia.
3.4.3 Caracteristicas temporales

Este conjunto de caracteristicas proviene de la sefial EEG tras ser filtrada con los filtros
Laplaciano y paso-banda entre 0.5 y 40 Hz en el dominio del tiempo, de ahi que sean

caracteristicas temporales.

Tabla 4: Caracteristicas temporales extraidas.

Desviacién EEG Desviaciér.l en Desvi‘acién de Media valor
frecuencia Hilbert absoluto
Energia | Entropia de Wavelet | Yule Walker
Weibull Weibull Hjorth Hjorth Hjorth
pardmetro 1 pardmetro 2 Actividad Movilidad Complejidad
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En la Tabla 4 se muestran las caracteristicas extraidas. A continuacion, se explicaran una
a una. Las primeras provienen de la desviacion tipica (S), la cual obtendremos mediante
la funcion std de Matlab. La funcién sigue la siguiente ecuacion:

1 N
= [— . — ]2 16
s N_lzlml u (16)
i=

Donde S es la desviacion tipica, Ai los componentes del vector a analizar, N la cantidad

de valores que contiene el vector y donde p es la media:

U= %Z A; (17)

Esta desviacion tipica la obtendremos de tres sefales: la sefial EEG filtrada, la sefial EEG
transformada al dominio de la frecuencia mediante la FFT y la sefial EEG aplicandole la
transformada de Hilbert (funcion hilbert en Matlab). Asi obtendriamos las tres primeras
caracteristicas temporales, aunque técnicamente no todas estdn en el dominio temporal,

pero por simplicidad a la hora de agrupar se ha determinado asi.

La siguiente es el Valor Medio Absoluto (MAV), que consiste en obtener el valor absoluto

de todos los valores y después obtener su media:

1
MAV = NZ|xj| (18)
1=

También se obtiene la energia de la sefial (SSI). Es un calculo parecido al utilizado para

la potencia relativa, pero esta vez obtendremos la suma de sus componentes.

N

SSI = Z x? (19)

i=0

El siguiente pardmetro a estudiar es la entropia. Para calcularlo recurriremos a los
fundamentos de Wavelet de descomponer la sefial en tramos para evaluar el desorden y
variaciones que se pueden encontrar en la sefial. Para ello utilizaremos la funcién
wentropy de Matlab. Esta funcién tiene varios métodos de ejecucion, pero se ha optado

por la entropia de tipo ‘log energy’ que sigue la siguiente ecuacion:
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N
WE = ) log (s?) (20)

Donde s es la sefial analizada y WE es la entropia total calculada.

A continuacion, se calcula de nuevo el valor PSD, pero esta vez aplicando la transformada
Yule-Walker, la cual calcula el valor PSD de manera autorregresiva, es decir, considera
los instantes previos de la sefial para calcular la potencia. Para ello se ha utilizado la
funcion pyulear de Matlab, la cual tiene como argumentos la sefial y el orden del modelo

autorregresivo. En nuestro caso el orden del modelo sera 3.

A continuacion, se hace un analisis estadistico mediante el calculo de los Parametros de
Weibull, obtenidos a partir de la distribucion estadistica de Weibull. Estos dos se calculan
mediante la funcion wblfit de Matlab y representan la estimacion de la probabilidad de la
distribucion estadistica. Esta distribucion se representa mediante la siguiente ecuacion:

X

e =2(G) G )

Donde k y A son los parametros calculados y que formaran parte del vector de

caracteristicas.

Las ultimas tres caracteristicas son los Parametros de Hjorth. Son otros pardmetros
estadisticos que hacen referencia a la sefial en el dominio del tiempo. Estos son Actividad
(Ax), Movilidad (Mx) y Complejidad (Cx). Estas representan respectivamente la varianza
de una funcién temporal, la desviacion media de la potencia de la sefal y la similaridad
respecto a una sefial senoidal. Para calcularlas se han implementado las siguientes

operaciones en Matlab:

A, = var(y(t)) (22)

_sd(y®) (23)
x std(y(t))

_M,(y®) (24)
M (y®)
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Este conjunto de caracteristicas hace un total de 12, lo cual, sumadas a las 9 frecuenciales,
hace que contemos con 21 caracteristicas por electrodo y clase, es decir, tenemos 672
valores en cada tarea para decidir a qué clase pertenece una tarea. Ante tantos datos resulta
necesario un método para obtener que electrodos y caracteristicas son Optimos para la

clasificacion e implementacion de un sistema online o pseudo-online.

3.5 Clasificacion

Una vez obtenidas las caracteristicas de cada clase se tendrd que decidir a ciegas a que
clase pertenecen estas caracteristicas, ya que todo este proceso tiene como objetivo
detectar la intencion de giro en tiempo real. Para ello utilizaremos una serie de
clasificadores, es decir, unos algoritmos de Machine Learning que dados una serie de
datos de entrenamiento decidiran a que clase pertenece otra serie distinta de datos. En
nuestro caso utilizaremos dos: un clasificador de Maquina de Soporte de Vectores (SVM)

y K Vecinos Més Cercanos (KNN).

Estos algoritmos nos permitirdn analizar similitudes y discrepancias entre clases. La
eficacia de estos clasificadores depende de la diferenciacion de los datos y la cantidad de
estos. Recordemos que inicialmente contamos con 672 caracteristicas por clases, lo cual
pueden ser demasiados ya que no todos ayudan a seleccionar la clase adecuada y serd
necesario realizar un descarte de ciertas caracteristicas y electrodos. Este es el objetivo
del analisis offline, analizar los datos tras las pruebas e identificar cuédles pueden ser las
mejores caracteristicas para cada usuario. Posteriormente se deberia analizar en tiempo
real. Esta opcion a veces es costosa o dificil de implementar debido a situaciones ajenas
a las investigaciones, por lo que se suele recurrir a un analisis pseudo-online donde los
datos se suministran al algoritmo de adquisicion de datos como si se tratara de tiempo
real, permitiendo una simulacion del proceso. Esto es altamente recomendable para

probar nuevos métodos sin necesidad de realizar experimentacion.

3.5.1 Clasificadores

Como se ha explicado anteriormente, los clasificadores son algoritmos que pueden ser
entrenados a partir de una serie de pares de datos de entrada y salida para que al introducir
datos devuelva la salida deseada seglin el entrenamiento, es decir, el algoritmo aprende
seglin unos datos a devolver la respuesta deseada, aunque como el proceso consiste en la

estimacion de una funcion puede dar lugar a fallos. Este concepto forma parte de las
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técnicas de Machine Learning y se denomina aprendizaje supervisado. En nuestro caso
las salidas son 0 y 1, haciendo referencia a las clases walk y cambio respectivamente, y
la entrada es el vector de caracteristicas. Hay una amplia variedad de algoritmos, pero

nosotros solo usaremos dos de ellos para ver cudl puede ser mejor: SVM y KNN.
3.5.1.1 SVM

Una Méquina de Vectores de Soporte, mas conocida como SVM por sus siglas en inglés
(Support Vector Machine) genera un hiperplano en forma de superficie de decision, de
manera que separa dos regiones que correspondera a cada clase [27]. Cabe destacar que
este método solo se puede utilizar con clases binarias, es decir, solo hay dos clases. Un
espacio multidimensional con una gran cantidad de caracteristicas dificultard la
generacion de la superficie de decision, por lo que es recomendable que la cantidad de

caracteristicas sea reducida. Vemos un ejemplo grafico en la Figura 24.

Scatter Diagram with the Decision Boundary

oL IR
08 [ '
06
04
0.2
otk
N2r
0.4 i
N6 b
* i ter  gog "
08T O ;upport\.l'ectors 'i) i .: |

-1 0.8 -06 -04 -02 0 0.2 04 06 08 1

Figura 24: Ejemplo de clasificador SVM. En azul y en rojo las dos clases,
separadas por una linea que representa el hiperplano de decision [27].

3.5.1.2 KNN

El algoritmo de los K-Vecinos Mas Cercanos (K-Nearest Neighbors) basicamente
compara el punto deseado con los K puntos de entrenamiento mas cercanos dentro del
espacio multidimensional, tomando como salida la clase que tenga mas puntos cercanos,
siendo K un entero positivo que introduciremos como entrada [28]. La precision de este

algoritmo se puede ver afectada por la presencia de caracteristicas irrelevantes, ya que se
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les dard la misma importancia que al resto de caracteristicas, por lo que deberan ser

descartadas. En nuestro caso usaremos un KNN con K=5.

- - -

Figura 25: Ejemplo de KNN. Tenemos dos clases, los puntos rojos y los
azules, y queremos clasificar el punto verde. Si K=3, serd de clase roja. Pero
si K=5, la clase sera azul [29].

Como podemos ver en la Figura 25, la eleccion de K puede ser determinante y debe

adaptarse a la cantidad de puntos que se le suministren al clasificador.

3.5.2 Analisis Offline

Para el andlisis offline se ha establecido un proceso de validacion cruzada donde se
introducen los 8 registros en un bucle donde sucesivamente se compara un registro al
modelo generado por los otros 7. Cada registro estd compuesto por 9 tareas en vez de 10,
ya que la primera tarea se ve descartada por los filtros que la deforman. Cada una de estas
tareas contiene dos clases, walk y cambio, compuestas a su vez por el vector de 672
caracteristicas. En resumen, contamos con 72 tareas, donde cada una se comparard con
un modelo creado con 126 vectores de caracteristicas, la mitad de clase walk y la otra
mitad de clase cambio. Tras esto se obtendr la clase estimada con el modelo. El objetivo
es que la cantidad de aciertos de las clases estimada respecto a las clases reales sea
maxima, para lo cual se tendran que descartar caracteristicas y electrodos. Una vez
obtenida la seleccion de electrodos y caracteristicas Optima, se trabajara con ¢l en el

analisis pseudo-online.

Para estimar la eficacia del proceso obtenemos los siguientes valores de la comparacion

de las clases obtenidas del modelo y de las clases que deberian haberse obtenido:

(25)
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Total de aciertos

Precision =
Total de eventos

Total de aciertos de clase walk

TPyac =
walk ™ Total de eventos de clase walk

Total de aciertos de clase cambio

TPeambio =
camblo ™ Total de eventos de clase cambio

FPyqix = Total de eventos de clase walk — Total de aciertos de clase walk
FP.,mpio = Total de eventos de clase cambio — Total de aciertos de clase cambio

El primer valor, Precision, hace referencia a la eficacia total del clasificador. Después
tenemos los valores de verdadero positivo (TP) que hace referencia a los aciertos por clase
y los falsos positivos (FP) que hacen referencia a los errores en el clasificador. Estos

valores se obtienen para cada clase para comprobar que los resultados estan equilibrados.
3.5.2.1 Seleccion de electrodos y caracteristicas

Hemos visto que los métodos de clasificacion puede que no soporten una cantidad tan
grande de caracteristicas o que estas afecten a su rendimiento y, por lo tanto, surge la
necesidad de reducir el numero de estas. Para ello se ha disefiado un algoritmo en el que
primero se valora individualmente la precision de cada electrodo para cada usuario.
Posteriormente se determinan las caracteristicas que individualmente obtienen un mejor
resultado a partir de una seleccion de electrodos de tamafio variable. En ambos casos
utilizando un clasificador KNN con K=5, ya que con SVM vy tantas caracteristicas se
obtienen peores resultados. Por tanto, agrupamos los mejores electrodos y las mejores
caracteristicas para estos electrodos. La cantidad de cada uno serd una variable a estudiar
en busca de las mejores combinaciones. También se intent6 utilizar el algoritmo ReliefF,
el cual obtiene una puntuacion para cada caracteristica dependiendo de si ayudan a
predecir la clase en un clasificador KNN con acierto, pero la seleccion era muy variable
y se obtenian resultados peores que los obtenidos con el método finalmente

implementado.
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Seleccién de los n
Validacion cruzada de los 32 mejores electrodos A Validacion cruzada de las 21
electrodos individualmente 1 caracteristicas individualmente

Seleccién de las m
mejores caracteristicas

y

Validacion cruzada de la seleccion
de n electrodos y m caracteristicas

Figura 26: Proceso de seleccion de los mejores electrodos y las mejores caracteristicas para esta
seleccion.

Como se puede ver en la Figura 26, en el proceso primero se hace una validacion cruzada
con cada electrodo tomando sus 21 caracteristicas. A continuacion, se determina la
cantidad n de electrodos a seleccionar, tomando los que han obtenido los mejores
resultados, y se realiza una validacion cruzada tomando cada una de las caracteristicas a
evaluar de estos n electrodos. Finalmente, la seleccion final estard formada por los n
electrodos elegidos y las m mejores caracteristicas. Se buscard, por tanto, la mejor

combinacion de estos.
3.5.3 Analisis Pseudo-Online

El concepto de analisis pseudo-online se centra en simular la adquisicion de datos real e
ir analizando la sefial conforme se adquiere. Para ello se ha elaborado un algoritmo que
filtra la sefal original con los filtros de variables de estados mencionados anteriormente
con un paso que simula la adquisicion real, en nuestro caso 0,1 segundos o 120 muestras
(con una frecuencia de muestreo de 1200 Hz), y se obtienen las caracteristicas de la senal
filtrada en ventanas de 1 segundo. Esta ventana se desplaza con el paso, es decir, cada 0,1
segundos se analiza la informacién de los Gltimos 1200 datos. Estos datos se analizan con
el clasificador seleccionado, en nuestro caso KNN con K=5, con el modelo offline
generado. Este modelo offline proviene del andlisis offline, utilizando para sesion los
cuatro primeros registros para el modelo y los otros cuatro se utilizaran para el analisis

pseudo-online.
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Para comprobar la validez del modelo hay que clasificar la salida del analisis, ya que
obtenemos una gran cantidad de respuestas. Para aumentar la fiabilidad de estas se han
agrupado en paquetes de 3 respuestas, de las cuales se obtiene la moda y esta serd la
respuesta valida para este paquete. Posteriormente se considerara como cambio aquellos
que tengan una respuesta cambio 3 veces seguidas. Se considerard un verdadero positivo
(TP) si hay un cambio en las ultimas 2 respuestas antes del cambio y se considerard un
falso positivo (FP) todos aquellos que se encuentren entre el inicio a caminar y el inicio
de la ventana de cambio. Para comprobar la eficacia de los andlisis online (o pseudo-
online en nuestro caso) se comprueba la cantidad de falsos positivos por unidad de tiempo

para facilitar su comparacion.

Total de detecciones cambio en intervalo walk

FP min = - - -
watk/ Duracién del intervalo (minutos)

También se ha realizado este mismo procedimiento, pero aplicando una moda de 5 y la
condicion de que los 5 valores anteriores tengan una respuesta cambio para considerarlo
un cambio.
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Capitulo 4. Resultados y discusion

En este capitulo se expondran los diversos resultados obtenidos durante el proceso de
mejora en la deteccion de la intencion de giro mediante sefiales EEG. Para ello se
expondran los resultados obtenidos paso a paso durante el proceso y las decisiones
tomadas a partir de estos hasta llegar a los resultados finales. Posteriormente, en el

siguiente capitulo, se obtendran las conclusiones a partir de estos resultados finales.
4.1 Analisis offline

En este apartado se valorara la progresion de los diversos métodos empleados para
mejorar la deteccion del cambio de direccion para la creacion del modelo que utilizaremos

para el analisis pseudo-online.
4.1.1 Mejora en deteccion mediante IMUs

Como se ha comentado previamente en el apartado 3.3.4, en la deteccidn fisica del cambio
de direccion se han implementado cambios para que esta sea mas precisa. En las Tablas
5y 6 se muestran la precision medio de cada sesion y la media total, respectivamente, de
la validacion cruzada mediante KNN con k = 5 y todas las caracteristicas.

Tabla 5: Comparacion de la precision de la deteccion EEG utilizando el etiquetado de cambio de direccion anterior
y el nuevo usuario a usuario. También se muestra la diferencia de tiempo entre ambas.

IMU original IMU nueva AT(s)
S1.1 53,5+5.,9 63,9+ 8,9 -0,2+0,6
S1.2 549+12,4 66,0 9,6 0,0+0,6
S2.1 50,7 £8,1 62,5+11,8 -1,2+2,1
S2.2 81,3+£5,9 64,6 + 6,6 -1,3+1,9
S2.3 59,7+11,8 68,1 £13,5 -1,7+£2,8
S3.2 549+3,6 55,6+7,9 -0,2+0,6
S4.1 49,3 +10,0 57,6 £13,6 -0,5+1,1
S4.2 72,9 +£10,0 549 +10,5 -1,7+£2,8
Media 58,8+7,9 61,5+10,0 -0,9+1,3
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Como se puede ver en la Tabla 5, se aprecia una mejoria sesion a sesion, aunque en la
media no se aprecie tanto ya que en las sesiones S2.2 y S4.2 se obtuvieron muy buenos
resultados en el sistema original. Ademads, también se ve la diferencia de tiempos entre

una deteccion nueva y la deteccion anterior (AT).

Tabla 6: Comparacion de la precision de la deteccion EEG utilizando el etiquetado de cambio de direccion anterior
v el nuevo.

IMU original IMU nuevo
VP walk (%) 56,3+ 15,8 60,1+ 15,6
FP walk 39+ 14 3,6t 1,4
VP cambio (%) 63+ 17,5 63,2+ 18,2
FP cambio 3,3+ 1,6 3,3+ 1,6
Precision (%) 59,6+ 8,5 61,6+10,3

Este cambio surge con la hipotesis de que la deformacion de la senal de las IMUs era lo
suficientemente significativa como para evitar que el cambio de direccion entrara dentro
de la ventana de 1 segundo, ya que la diferencia entre los dos métodos supone tiempos de
hasta 1 segundo 0 mas como se puede ver en la Tabla 5, por lo que la deformacion puede
provocar que el etiquetado deje el cambio de direccion fuera del trozo de senial a analizar.
El nuevo método utiliza la sefial sin filtro, de manera que esta deformacion no se da.
Como se puede apreciar hay una mejora con solo cambiar el etiquetado, aportando una
mayor precision entre etiquetados, por lo que sera el que utilizaremos a partir de ahora

para la experimentacion.
4.1.2 Seleccion de electrodos y caracteristicas

En este apartado se mostraran los resultados de la seleccion de electrodos y caracteristicas
explicado en el apartado 3.5.2.1, especificando la seleccion con mejores resultados y el
proceso para llegar a estos. Antes de probar con los electrodos con mejores resultados se
probo con una seleccion de electrodos en base a las zonas donde se esperaba una mayor
actividad: todos los electrodos, s6lo zona motora (Figura 27) y zona motora, premotora y

occipital (Figura 28).
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Figura 27: Seleccion de electrodos de la zona motora. En amarillo la seleccion
de electrodos y en azul el electrodo de tierra

Figura 28: Seleccion de electrodos de la zona motora, occipital y premotora. En amarillo
la seleccion de electrodos y en azul el electrodo de tierra

Tabla 7: Resumen de los resultados de las pruebas de la seleccion de electrodos de la zona motora y de la zona
motora, premotora y occipital.

Zona Motora,

Zona Motora,

Zona Zona
Premotoray Premotoray
Motora . . Motora . .
KNN Occipital SVM Occipital
KNN SVM
VP walk (%) 54,5+ 18,9 59,7 15 63,5+ 25,9 74,1+ 24,6
FP walk 4,1+ 1,7 3,6+ 1,3 3,3£2,3 2,3+2,2
VP cambio (%) | 60,2+ 17,7 59,7+ 16,9 37,7+ 25,7 30,6+ 27,5
FP cambio 3,6+ 1,6 3,6 1,5 5,6£2,3 6,3+ 2,5
Precision (%) 57,4+ 10,9 59,7+ 9,6 50,6+ 9 52,3+ 6,5

55




A partir de los resultados de la Tabla 7 se pueden sacar dos conclusiones, la primera es
que el clasificador SVM no funciona bien con tantos datos, obteniendo una gran tasa de
falsos positivos en la clase cambio, por lo que seria recomendable disminuir la cantidad
de caracteristicas. Por otro lado, vemos que los resultados de la zona motora son peores
que los de la zona motora, premotora y occipital, por lo que surge la hip6tesis de que hay
algunos electrodos que tienen una mayor diferenciacion en sus caracteristicas. Para ello
evaluaremos electrodo a electrodo para buscar aquellos con mejor resultado para cada
usuario. Antes de esta prueba por electrodos se ha realizado una prueba parecida a la

anterior pero esta vez distinguiendo entre caracteristicas frecuenciales y temporales.

Tabla 8: Precision media del andlisis con caracteristicas frecuenciales con tres selecciones de electrodos: todos los
electrodos, electrodos de la zona motora y electrodos de la zona motora, premotora y occipital.

Caracteristicas temporales

Zona Motora,
Todos los electrodos Zona Motora Premotoray
Occipital
KNN SVM KNN SVM KNN SVM
VP walk (%) 61,8+ 18,8 | 81,4+ 26,2 | 55,6+ 19,5 | 65,8+ 25,7 | 66,5+ 13,0 | 76+ 23,5
FP walk 3,4+ 1,7 1,7+ 2,4 4,0+1,8 3,1£2,3 3,0£1,2 2,2+ 2,1
VP cambio (%) | 59,7+ 22,2 | 22,6+ 26,5 | 56,1+ 19,8 | 37,3+ 28,6 | 52,6+ 15,1 | 28,8+ 26,5
FP cambio 3,6£2,0 | 7,0£24 | 40+1,8 | 56+26 | 43+14 | 64+t24
Precision (%) 60,8+ 10,0 | 52,0£5,8 | 55,8+ 11,0|51,6+10,0| 59,5+ 8,0 | 52,4+ 6,2

Tabla 9: Precision media del andlisis con caracteristicas temporales con tres selecciones de electrodos: todos los
electrodos, electrodos de la zona motora y electrodos de la zona motora, premotora y occipital.

Caracteristicas frecuenciales
Todos los electrodos Zona Motora Zona Motora., .
Premotora y Occipital
KNN SVM KNN SVM KNN SVM
VP walk (%) 53+19,3 | 58,7 18,9 | 49,7£ 19,6 | 54,5+ 20,0 | 56,3+ 15,1 | 58,9+ 18
FP walk 42+1,7 3,74 1,7 4,5+1,8 4,1+ 1,8 3,9+ 1,4 3,74 1,6
VP cambio (%) | 68,1+ 18,7 | 58,2+ 19,0 | 58,7+ 17,4 | 59,4+ 17,9 | 63,0=20,3 | 58,9+ 17,8
FP cambio 29+ 1,7 3,8+ 1,7 3,7+ 1,6 3,7+ 1,6 3,3+ 1,8 3,7+ 1,6
Precision (%) 60,5+ 10,8 | 58,4+ 10,9 | 54,2+ 11,7 | 56,9+ 11,3 | 59,6+ 12,1 | 58,9+ 12,0

En las Tablas 8 y 9 se ven los resultados medios con varias selecciones de electrodos y
con una asignacion de caracteristicas divididas por tipo: temporales y frecuenciales. Se
puede ver que con el clasificador KNN no hay una gran mejora, sin embargo, con el
clasificador SVM si que se aprecia una mejora considerable al reducirse las

caracteristicas, pero solo con las caracteristicas frecuenciales, con resultados bastante
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similares entre clases. Con las caracteristicas temporales los resultados no salen
balanceados, viendo que la cantidad de falsos positivos en la clase cambio es demasiado
alta. A continuacion, aplicaremos el método descrito en el apartado 3.5.2.1, donde
primero analizaremos los electrodos que obtienen mejores resultados y posteriormente
analizaremos que caracteristicas funcionan mejor para una seleccion de estos electrodos.
Finalmente se comprobaran para ver si esta combinacién de mejores electrodos y mejores
caracteristicas mejoran los resultados, aunque nos encontramos ante el problema de que
cantidad de electrodos y caracteristicas utilizar. Para determinar la seleccion de estos se
haran una serie de pruebas para buscar los mejores resultados, aunque puede que no sean
los 6ptimos ya que los tiempos de computacion son muy altos y no se han podido probar

todas las combinaciones.

Se han seguido dos procesos, primero la seleccion de los mejores electrodos y
caracteristicas por usuario, es decir, a partir de la media de todas las sesiones por usuario;

y después la seleccion por sesion para ver cudl puede ser mejor.
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Figura 29: Seleccion de electrodos por sujeto. En rojo, los 6 electrodos con mejores resultados. En verde, ampliacion hasta los
mejores 10 electrodos. En azul, el electrodo de tierra.
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Tabla 10: Electrodos mas relevantes por usuario. También se muestra la media de todos los sujetos.

Sujeto 1

Sujeto 2

Sujeto 3

Sujeto 4

Media

FZ

4

5
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o0 |
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CP6

P3

PZ

P4

PO7
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PO4
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Tabla 11: Caracteristicas mas relevantes para 5 electrodos por usuario. También se muestra la media de todos los
sujetos.

Sujeto 2 | Sujeto3 | Sujeto4 | Media
Bandas 6 / p - - - - -
Bandas §/ p 10 10 8

Bandas /o - 1 7 9
Maximo Banda o - - - 2

Sujeto 1

W (00

Maiximo Banda p - - - - -
Miaximo Banda f - 3 - 5
Sumatorio Banda 6 - - - 3 -

Sumatorio Banda p -

1
[o )N EN
1
1

Sumatorio Banda p 7
Desviacion EEG 3
Desviacion frecuencia 2
4
9
1

O | |0 |~
—
—
()

Desviacion Hilbert
Media Valor Absoluto
Energia

Entropia de Wavelet -
Yule Walker - - - 8 -
Weibull Parametro 1 8
Weibull Parametro 2 - - - - -
Parametro Hjorth: Actividad 5 - - - -

Parametro Hjorth: Movilidad
Parametro Hjorth:
Complejidad - - 5 - -

N |
—

[e)

1

1

En la Figura 29 vemos la agrupacion de los electrodos mas relevantes para cada sujeto,
tomando la media de las sesiones de cada uno de ellos para ello. A continuacidn, se

mostraran los resultados medios en la Tabla 12.

Tabla 12: Precision media de todos los usuarios de la seleccion de electrodos y caracteristicas por usuario.

KNN SVM
Caracteristicas Caracteristicas
3 5 7 9 3 5 7 9
2 64,5+ 63,1+ 62,8+ 62,8+ 58,4+ 56,7+ 50,2+ 51,2+
electrodos| 11,2 12,3 11,7 11,8 12,2 11,9 11,3 12,5
3 65,9+ 65,0+ 65,0+ 65,7+ 51,5+ 50,4+ 48,6+ 49,1+
electrodos| 10,6 11,5 11,3 11,2 13,4 10,6 11,9 10,9
4 66,3+ 66,4+ 64,7+ 64,8+ 55,4+ 57,9+ 54,2+ 54,7+
electrodos| 10,2 10,4 10,4 10,4 9,7 11,7 8,4 9,8
5 65,5+ 65,8+ 65,6+ 65,7+ 58,6+ 51,2+ 50,2+ 51,9+
electrodos| 10,5 9,1 8,7 8,7 10,3 9,3 8,5 8,8
6 64,8+ 66,8+ 65,6+ 65,7+ 61,0+ 60,8+ 53,0+ 52,7+
electrodos 9,2 9,4 9,8 9,8 9.4 10,5 7,6 7,7
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En las Tablas 10 y 11 se muestran los electrodos y las caracteristicas mas relevantes para
cada usuario, y adicionalmente se muestran aquellos que tienen una media total mayor en
todas las sesiones. Analizando los electrodos con mayor actividad en la Tabla 10, parece
que en todos los casos se activa el electrodo FC5 o los electrodos cercanos. Analizando
las caracteristicas con mas relevancia en la Tabla 11, las caracteristicas temporales tienen
una mayor presencia, destacando la Energia, la Movilidad y la Desviacion en frecuencia.
Como se puede ver en la Tabla 12 hay una mejora en la precision del clasificador KNN,
respecto al resultado original el nuevo método de deteccion de IMUs (61,6%), gracias a
la seleccion de caracteristicas y electrodos, obteniendo un maximo de 66,8% con una
desviacion tipica de 9,4, siendo el resultado de ambas clases considerablemente
balanceado, aunque conforme aumenta la cantidad de caracteristicas empleadas el
clasificador SVM obtiene valores mas desequilibrados. Este método permitiria que de un
dia a otro se pudiera tener una seleccion ya preparada de cara a la experimentacion. Por
otro lado, también se ha comprobado si una seleccion para cada sesion permitiria mejores

resultados, lo cual se muestra a continuacion.
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Tabla 13: Electrodos mas relevantes por sesion de pruebas.
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En la Figura 30 y en la Tabla 13 se muestran los mejores electrodos segun el proceso de
seleccion, donde destaca de nuevo la importancia del electrodo FCS5 y los cercanos a este.
Si evaluamos conjuntamente las sesiones de un mismo sujeto, se puede apreciar que en
ambas sesiones del sujeto 1 se activan la zona del electrodo FCS5 y la del FC6, lo cual
coincide con los resultados de la prueba anterior por sujetos. En el sujeto 2, también se
ve marcado el electrodo FC5 y parte de la zona prefrontal y sensorimotora, también
coincidiendo con los resultados por sujetos. El sujeto 3 también tiene activa la zona
prefrontal, pero con mas relevancia la zona cercana a FC5. En este caso solo hay una
sesion, por lo que obtienen los mismos resultados que el andlisis por sujeto. Finalmente,
el sujeto 4 obtiene unos resultados mas variados, destacando el electrodo C1, PO4 y C6,
obteniéndose esta vez también zonas parecidas que en el analisis por sujetos. A
continuacion, se muestran las caracteristicas mas relevantes (Tabla 14) y los resultados

con diversas combinaciones (Figuras de la 31 a la 40).

Tabla 14: Caracteristicas mas relevantes por sesion para los 5 mejores electrodos.

S1.1 | S1.2 | S2.1 | S2.2 | S2.3 | S3.2 | S4.1 | S4.2

Bandas 6/ p r - - - 8 - - -
Bandas f§ / p 9 - - 6 - 8 - -
Bandas f / & 10 2 7 8 = 7 9 -
Maximo Banda 6 - - 8 - - - 2 2
Miximo Banda p 5 - 9 5 - - - -
Miaximo Banda f - - 3 - - 5 -
Sumatorio Banda o B - - - - - 3 -
Sumatorio Banda p - - - 1 - 4 - -
Sumatorio Banda f 5 3 - 7 9 6 - -
Desviacion EEG 2 7 10 2 1 - 6 10
Desviacion frecuencia 6 4 2 10 5 1 10 4
Desviacion Hilbert 3 8 - 3 2 - 7 -
Media Valor Absoluto - 6 - - 10 9 - 3
Energia 7 1 1 9 - 2 4 5
Entropia de Wavelet - - - - 4 10 - 1
Yule Walker - 5 - - - - 8 -
Weibull Parametro 1 - 9 - - 3 - - 7
Weibull Parametro 2 - - - - - - - -
Parametro Hjorth:

Actividad : ! ) 4 4 7 ) ) 9
Parametro Hjorth:

Movilidad 4110 5] - - |3 6
Parametro Hjorth:

ComplejidadJ 8 ) 6 ) 6 > ) 8
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Figura 31: Precision utilizando los 2 mejores electrodos, clasificador KNN'y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 32: Precision utilizando los 2 mejores electrodos, clasificador SVM'y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 33: Precision utilizando los 3 mejores electrodos, clasificador KNN'y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 34: Precision utilizando los 3 mejores electrodos, clasificador SVM'y 3,5,7 o 9 caracteristicas
mas relevantes.
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Figura 35: Precision utilizando los 4 mejores electrodos, clasificador KNN y 3,5,7 0 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 36: Precision utilizando los 4 mejores electrodos, clasificador SVM y 3,5,7 0 9 caracteristicas mas
relevantes.
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5 electrodos KNN
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Figura 37: Precision utilizando los 5 mejores electrodos, clasificador KNN'y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 38: Precision utilizando los 5 mejores electrodos, clasificador SVM y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 39: Precision utilizando los 6 mejores electrodos, clasificador KNN'y 3,5,7 o 9 caracteristicas mas
relevantes.
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Figura 40: Precision utilizando los 6 mejores electrodos, clasificador SVM y 3,5,7 0 9 caracteristicas
mas relevantes.

En las caracteristicas, en la Tabla 14 volvemos a apreciar que las caracteristicas

temporales suelen obtener mejores resultados, siendo las mejores la Energia, la

Desviacion en frecuencia, la Desviacion temporal (EEG), la Desviacion de Hilbert y los

Parametros de Hjorth (Actividad y Movilidad), coincidiendo en gran parte con el analisis

por sujetos.

Tabla 15: Resultados medios de la seleccion de electrodos y caracteristicas por sesion.

KNN SVM
Caracteristicas Caracteristicas
3 5 7 9 3 5 7 9
2 64,5+ 64,1+ 63,4+ 63,5+ 57,2+ 53,9+ 56,2+ 55,9+
electrodos 10,0 10,5 11,1 10,7 12,4 12,1 12,4 14,1
3 65,4+ 64,5+ 64,6+ 64,9+ 60,5+ 57,6+ 53,0+ 52,4+
electrodos 10,5 11,1 10,6 11,1 12,4 9,8 14,6 11,2
4 68,4+ 67,5+ 66,2+ 66,1+ 53,7+ 55,6+ 57,5+ 53,6+
electrodos 11,2 10,4 9,5 9.3 11,5 12,1 10,4 12,1
5 68,9+ 67,4+ 66,8+ 66,4+ 63,1+ 56,0+ 54,3+ 54,3+
electrodos 9,0 8,9 7,7 7,9 10,5 9,5 9.4 8,9
6 66,8+ 66,6+ 67,0+ 66,6+ 58,2+ 56,1+ 55,4+ 54,5+
electrodos 8,8 8,9 8,9 8,6 8,7 8,6 8,4 9,7

Respecto a los resultados, de la Figura 31 a la Figura 40 podemos ver los resultados por

sesion y el valor medio para las diversas combinaciones probadas. Si nos fijamos en la

Tabla 15, la cual muestra la media de cada combinacion, con el clasificador KNN se

observa una mejora de los 59.6% de media en la precision del proceso original hasta el

68.9% que se obtiene de la combinacioén de 5 electrodos y 3 caracteristicas. Se puede
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apreciar que la tendencia es que al seleccionar mas caracteristica los resultados no
mejoran, sin embargo, al ampliar la cantidad de electrodos si que mejoran, siendo el
maximo 5 electrodos. Con estos resultados es interesante acotar la cantidad de
caracteristicas entre 12 y 25, obteniéndose mejores resultados con 4 o 5 electrodos. Este
método de seleccion por sesion ha obtenido unos resultados mejores que la seleccion por

usuario

Este método ha obtenido unos resultados considerablemente mejores con el clasificador
KNN que con el clasificador SVM ya que se ha utilizado el primero para la seleccion.
Con SVM se obtenian resultados demasiado variables para la seleccion, por lo que se

descartd realizar una seleccidon de caracteristicas en base al clasificador SVM.

Finalmente, para el analisis pseudo-online se utilizara un clasificador KNN con K=5, los
mejores 5 electrodos y las mejores 3 caracteristicas para cada sesion. Los resultados de

esta combinacion es la siguiente:

Tabla 16: Comparativa de la seleccion final con la seleccion inicial.

Todas las
Seleccion caracteristicas y electrodos caracteristicas y
electrodos
TP walk FP walk TP cambio FP TP total IMU IMU
(%) (%) cambio (%) original nueva
S1.1 | 77,8+13,3 | 2,0+£1,2]59,7+21,4|3,6£1,9|68,8+10,3 | 53,5+5,9 | 63,9+8,9
S1.2 | 68,1173 |29+1,6| 73,6+£222 |24+2,0|70,8+10,2 |549+124|66,0+9,6
S2.1 | 59,7+16,7 |3,6+1,5]653+17,3 |3,1+1,6| 62,5+5,8 | 50,7+8,1 |62,5+11,8
S2.2 | 62,5+23,7 |3,4+£2,1]792+£125|1,9+1,1|70,8£12,9 | 81,3+5,9 | 64,6 £6,6
S2.3 | 80,6+16,5|1,8+1,5]72,2+16,8 |25£1,5| 76,4+49 |59,7+11,8|68,1£13,5
S3.2 | 62,5+284 |34+£26|73,6£15,6 |24+1,4| 68,1£9,7 | 549+3,6 | 55,6+7,9
S4.1 | 653+125(3,1+1,1|73,6+£13,2|24+1,2| 69,4+£6,6 |49,3+10,0|57,6=*13,6
S4.2 | 56,9+233 (39+2,1|722+10,3 |2,5£0,9|64,6+11,9 |72,9+10,0|54,9+10,5
Media | 66,2 +18,3 |29+1,6|709=+15,7 [25+1,4| 68,8+8,6 | 58,8+7,9 |61,5+10,0

Como se puede ver en la Tabla 16, el nuevo sistema de IMUs maés la seleccion de
caracteristicas y electrodos ha obtenido una gran mejora (10%) respecto al sistema
original con todas las caracteristicas y también respecto al nuevo sistema de IMUs pero
con todas las caracteristicas (7,3% de mejora, ademés de reducir la desviacion tipica

ligeramente).
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4.2 Analisis pseudo-online

Para el andlisis pseudo-online hemos utilizado la combinacion de 5 electrodos y 3
caracteristicas, ya que previamente ha sido la combinacion que ha obtenido mejores
resultados. Adicionalmente, se ha empleado una ventana de analisis de 1 segundo que
avanza con un paso de 0,1 segundo, como se explica en el apartado 3.5.3. El clasificador
empleado ha sido KNN con K=5 y las caracteristicas empleadas son las mostradas en la

Tabla 17:

Tabla 17: Caracteristicas y electrodos empleados para el andlisis pseudo-online.

Electrodos Caracteristicas
S1.1 | FC5, C3, FC6, FC4, C6 | Actividad, Desviacion EEG, Desviacién de Hilbert
1.2 FC5, CP6, PO3, FC4,
i C5 Energia, Sumatorio Banda 3, Bandas B/ &

S2.1 Fz, FC5, C3, P4, C2 Energia, Desviacion frecuencia, Maximo Banda [3

S2.2 | FC5,Cz, FC3, C5,C2 | Sumatorio Banda p, Desviacion EEG, Desviacion Hilbert
523 |FCS5 PO6,FC3,C2,
: C6 Desviacion EEG, Desviacion Hilbert, Weibull Parametro 1

S3.2 Fz, FC5, FC3, C5, C1 | Desviacion frecuencia, Energia, Movilidad
S4.1 C3, CP6, PO4, PO, 1 . .
Co6 Movilidad, Maximo Banda 6, Sumatorio Banda &
Entropia de Wavelet, Maximo Banda 6, Media Valor
P3, PO4, FC4, P1, POz | Absoluto

S4.2

08}
06|
L _/\/\/~\/A
02}

0f + o+ + | + + + + + +

-0.2 . " .
1.55 1.6 1.65 1.7

<10°

Figura 41: Ejemplo de deteccion del analisis pseudo-online. En negro, la seiial IMU. En verde, el inicio a caminar.
En rojo, la deteccion del giro. En azul, un margen de 1,5 segundos que marca la separacion de la zona cambio y la
zona walk. Las cruces azules son la salida del analisis: 0 walk, 1 cambio.
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Para crear el modelo con el que compararemos la ventana, se utilizaran los 4 primeros
registros de cada sesion, descartdndose el primer giro ya que la sobreoscilacion que
produce el filtrado de la sefial impide poder utilizarlo. Tampoco se contara en el analisis

pseudo-online. Finalmente, se analizaran los 4 Gltimos registros de cada sesion.

Durante la realizacion de estas pruebas surgieron problemas con la adquisicion de
caracteristicas, obteniendo valores muy superiores para algunas de las caracteristicas a
pesar de usar las mismas funciones y configuracion, provocando que la respuesta del
clasificador fuera siempre 1 o 0 en una misma prueba, excepto en las de S1.1. Ya que sus
caracteristicas eran relevantes en la mayoria de los sujetos, se ha optado por utilizar sus

caracteristicas para todos, pero manteniendo los electrodos.

En la Figura 41 vemos un ejemplo de deteccion, aunque también hay dos falsos positivos,
los cuales se dividiran entre el tiempo transcurrido en la zona walk (entre la linea verde y
la azul) para obtener los FP/min. Como el tiempo en este intervalo es tan corto, se

obtienen resultados muy altos.

Tabla 18: Resultados del andlisis pseudo-online.

Moda 3 valores Moda 5 valores
Aciertos (%) FP/min Aciertos (%) FP/min
S1.1 69,4 £ 46,7 292+ 6,1 - -
S1.2 72,2+45,4 36,3+6,1 - -
S2.1 97,2+16,7 57,3+ 13,6 63,9 +48,7 33,7+ 15,9
S2.2 94,4 +232 36,5+42 47,2 +50,6 17,8 £9,8
S2.3 94,4 +232 40,8+ 10,3 58,3 +50 33,1 +£3.,7
S3.2 83,3 +37,8 284+ 13,5 52,8 £50,6 222+ 12,1
S4.1 97,2 +16,7 41,7+£2.7 83,3 +37,8 50+£63
S4.2 36,1 +£48,7 25+1,8 - -
Media 80,6 +£32,3 34173 - -
Media comun 93,2+224 399+73 59,9+473 29,4+ 8,5

Los resultados del analisis de pueden ver en Tabla 18. Se realizdé primero un analisis
completo tomando la moda de 3 valores y ademas debian aparecer 3 resultados seguidos
cambio para marcar un cambio. También se ha hecho para 5 valores, pero debido a los
largos tiempos de computacion no se ha podido realizar todas las sesiones. Es por ello
que aparece la fila “Media comin” donde se realiza la media de las sesiones S2.1, S2.2,

S2.3, S3.2 y S4.1, ya que son de las que tenemos registros analizados con ambas
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metodologias y asi se pueden comparar. En el analisis con 3 valores en la moda, la
cantidad de aciertos es considerablemente alta, llegando en algunos casos superior al 90%
como los sujeto 2 y la sesion S4.1, aunque con una gran cantidad de FP/min. El sujeto 3
ha obtenido la mejor cantidad de aciertos respecto a la cantidad de FP/min. La sesion ha
obtenido una cantidad de acierto muy baja, pero con una cantidad de FP/min mas baja.
Esta cantidad tan alta de FP/min son a causa de los cortos intervalos de tiempo que se
evaltan (entre 8 y 10 segundos) donde hay una cantidad bastante alta de respuestas. Si lo
comparamos con el otro método de 5 valores, vemos que agrupandolo disminuye la

cantidad de aciertos, pero también baja significativamente la cantidad de FP/min.

Por tanto, es importante buscar una manera robusta de agrupar la respuesta del
clasificador y también sera necesario reforzar este analisis mediante la obtencion robusta
de caracteristicas, explorar la posibilidad de utilizar nuevos clasificadores o una seleccion

distinta de electrodos y caracteristicas.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros

Para finalizar, en este capitulo evaluaremos los resultados y se propondran futuras lineas

de investigacion a raiz de los resultados obtenidos.

Para detectar el cambio de direccion se ha realizado un analisis de las senales EEG, en el
cual se han probado diversos métodos para clasificar las sefiales de dos clases distinta: en
una el sujeto se encuentra caminando y en otra decide cambiar de direccion. Para realizar
esta clasificacion se han obtenido una serie de caracteristicas provenientes de 32
electrodos. También se ha evaluado diversos métodos para detectar el cambio de
direccion, demostrando que aplicar ciertos filtros puede afectar al instante en el que se
detecta, provocando una deteccion inexacta. El cambio de un sistema de deteccion a otro
provocaba errores de 0,9 segundos de media entre ambos etiquetados. Esto se puede ver
en los resultados, ya que se ha pasado de un 58,8% en la precision de la deteccion EEG a

un 61,5%.

Para que el funcionamiento de los clasificadores sea dptimo, se deben seleccionar las
caracteristicas mas relevantes en los electrodos con mayor diferencia en su actividad,
entre la que destaca el electrodo FCS5. Entre las caracteristicas destacan las denomiandas
temporales, especialmente la Energia, la Desviacion en frecuencia, la Desviacion de
Hilbert y los Parametros de Hjorth (Actividad y Movilidad). Haciendo una seleccion de
mejores electrodos y caracteristicas para cada sesion se ha conseguido pasar de un 61,5%

de media a un 68,8% en la precision de la deteccion.

En el analisis pseudo-online se han obtenido unos resultados buenos de deteccion del giro,
con un 80,6%, aunque con una gran tasa de FP/min, lo cual impide realizar pruebas en

tiempo real con pacientes.
5.1 Trabajos futuros

Este trabajo forma parte de un proyecto que tiene como objetivo disefiar una BMI
completa que dé respuesta a tres tareas: deteccion de obstaculos, cambio de velocidad y
cambio de direccion, por lo que trabajar en su implementacion conjunta serd necesario

para su buen funcionamiento.
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En futuras investigaciones de esta rama de deteccion del cambio de direccion, sera crucial
realizar mas pruebas en las que probar estos métodos para comprobar su eficacia, ya que
para este trabajo se han utilizado un numero limitado de registros anteriores debido a la
situacion del COVID-19. Ademas, seria recomendable la aplicacion de un algoritmo mas
potente que evalie la mejor combinacidon de electrodos y caracteristicas teniendo en
cuenta todas las combinaciones posibles. También probar un mayor nimero de
clasificadores en busca de uno que diferencie mejor entre clases, probando incluso redes
neuronales o algoritmos similares. Finalmente, se debera implementar un sistema que
distinga la direccion en el cambio, ya que es posible que se activen distintas zonas del

cerebro, permitiendo una deteccion mas clara, pero requiriendo clasificadores no binarios.

También se deberan realizar nuevas pruebas en tiempo real para validar los

procedimientos y poder aplicarlo con pacientes.

Sin embargo, la mejoria respecto a métodos anteriores implica que una BMI que permita

tanto la asistencia como el apoyo durante la rehabilitacion puede estar mas cerca.
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