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Resumen

Las interfaces cerebro-maquina (Brain-Computer Intarface, BCI, en inglés) son una tecnologia que permite la comunicacién
directa entre el cerebro y el mundo exterior sin necesidad de utilizar el sistema nervioso periférico. La mayoria de sistemas BCI
se centran en la utilizacién de la imaginacién motora, los potenciales evocados o los ritmos corticales lentos. En este trabajo se ha
estudiado la posibilidad de utilizar la imaginacién visual para construir un discriminador binario (brain-switch, en inglés). Concre-
tamente, a partir del registro de sefiales EEG de siete personas mientras imaginaban siete figuras geométricas, se ha desarrollado un
BCI basado en redes neuronales convolucionales y en la densidad de potencia espectral en la banda @ (8-12 Hz), que ha conseguido
distinguir entre la imaginacién de una figura geométrica cualquieray el relax, con un acierto promedio del 91 %, con un valor
Kappa de Cohen de 0.77 y un porcentaje de falsos positivos del 9 %.

Palabras clave: Discriminador binario, interfaz cerebro-maquina, red neuronal convolucional, densidad potencia espectral, EEG.

Binary visual imagery discriminator from EEG signals based on convolutional neural networks
Abstract

A Brain-Computer Intarface (BCI) is a technology that allows direct communication between the brain and the outside world
without the need to use the peripheral nervous system. Most BCI systems focus on the use of motor imagination, evoked potentials,
or slow cortical rhythms. In this work, the possibility of using visual imagination to construct a binary discriminator has been
studied. EEG signals from seven people have been recorded while imagining seven geometric figures. Using convolutional neural
networks it has been possible to distinguish between the imagination of a geometric figure and relaxation with an average success
rate of 91 % with a Cohen kappa value of 0.77 and a percentage of false positives of 9 %.

Keywords: Brain-switch, visual imagery, convolutional neuronal network, power spectral density, EEG.

L. Introduccion litando de esta forma que personas con problemas de movili-

dad puedan interactuar con el entorno que les rodea. La base

Las interfaces cerebro-mdquina (Brain-Computer Intarface,
BCI, en inglés) permiten crear un canal de comunicacién direc-
to entre el cerebro y el mundo exterior, sin necesidad de utilizar
el sistema nervioso periférico (Fernando et al., 2012), posibi-
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de esta tecnologia es el registro y procesamiento de la actividad
cerebral. La electrocortiocografia (ECoG) y la electroencefalo-
grafia (EEG) son los métodos mas comunmente utilizados para
el registro, siendo el primero invasivo y el segundo no invasi-
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vo (Reza et al., 2018). Sin embargo, en las tecnologias invasivas
se debe realizar una operacién quirdrgica para poder introducir
un conjunto de electrodos en la corteza cerebral, lo que conlleva
un alto riesgo para la salud. En cambio, en las tecnologias no
invasivas no se debe realizar ninguna intervencion, reduciendo
drasticamente las complicaciones que se puedan derivar de su
uso.

Las interfaces cerebro-mdquina tienen diversas aplicacio-
nes, como neurorehabilitacion (Hortal et al., 2015), comunica-
cién (Birbaumer et al., 1999), o videojuegos (Ahn et al., 2014).
Todas estas aplicaciones demuestran que las interfaces cerebro-
maquina son una realidad y que la comunidad cientifica estd
investigando activamente para extender sus posibilidades.

El objetivo bdsico de cualquier interfaz cerebral basada en
seflales EEG es la clasificacién de dichas sefiales a partir de
unos paradigmas de entrenamiento, es decir, asociar las sefiales
EEG a una actividad concreta, como puede ser imaginar el mo-
vimiento de una mano, de los pies (Jiang et al., 2015), o imagi-
nar una palabra (Abhiram et al., 2019). Los paradigmas utiliza-
dos son diversos, pero los principales son: la imaginacién mo-
tora, donde la persona debe imaginar mover las manos, los pies
u otra parte del cuerpo; los potenciales evocados (Gong et al.,
2020), donde estimulos externos hacen disparar una respuesta
del cerebro y por tltimo los ritmos sensorimotores lentos, utili-
zados ampliamente para el control (Zhang et al., 2018).

Sin embargo, el ser humano tiene la capacidad de realizar
muchas otras tareas cognitivas, mds alla de las que hemos enu-
merado. Entre estas capacidades encontramos la de imaginar
objetos, en la que hemos centrado este trabajo. La imaginacion
visual se puede definir como la capacidad de usar informacién
visual que no procede de la percepcién sino de la memoria, tal
y como indica el trabajo de (Knauff et al., 2000). La imagina-
cién visual no ha sido muy estudiada en el uso de las interfaces
cerebrales, como se explica en el trabajo de (Kosmyna et al.,
2018). En el trabajo de (Bobrov et al., 2011) se utiliz6 la imagi-
nacion de caras y de casas, juntamente con el relax, obteniendo
que era posible la distincion entre estos tres estados mentales.
En el caso del trabajo de (Esfahani and Sundararajan, 2012) se
usaron cinco figuras geométricas imaginadas, obteniendo tam-
bién resultados positivos a la hora de clasificar las distintas fi-
guras. En cambio, en el trabajo de (Kosmyna et al., 2018) no
se pudo distinguir entre la imaginacion visual de una flor y un
martillo, pero si se pudo distinguir mas alla del azar entre una
figura imaginada y el relax. Todo ello lleva a pensar que se debe
ahondar més en el estudio del uso de la imaginacién visual apli-
cada a las interfaces cerebrales. También se ha estudiado la di-
ferencia entre la imaginacion visual y la percepcion visual (Xie
et al., 2020), mostrando que existen similitudes entre ambas ca-
tegorias en la banda a.

En el presente trabajo se ha estudiado la posibilidad de uti-
lizar la imaginacién visual para crear un discriminador binario
basado en sefiales EEG y de esta forma poder ampliar las apli-
caciones en las que se puedan utilizar las interfaces cerebrales,
siendo este trabajo uno de los primeros en abordar el estudio
del uso de la imaginacién visual para ser utilizada en un discri-
minador binario.

El interés por desarrollar un codificador binario basado en
un clasificador multiclase radica en su simplicidad, tanto de uso
como de construccidn, ya que cuantas mds clases se deban cla-
sificar, mas dificil se hace para el clasificador poder acertar co-
rrectamente y proporcionar al usuario una buena experiencia de
uso. Pero también se debe destacar que, mediante una clasifi-
cacién binaria entre imaginacidn visual y el estado de relax,
podemos estudiar con mas facilidad qué frecuencias son predo-
minantes con respecto a las del relax.

2. Materiales y métodos

2.1. Participantes

Para realizar el andlisis de la imaginacién visual, se ha
regis-trado la actividad cerebral mediante sefiales EEG de 7
personas (2 mujeres y 5 hombres), con una media de edad de 31
afos. Todas las personas han participado de forma voluntaria.
Ningu-na de las personas que han participado en el experimento
tenia problemas de visién y no habia usado nunca una interfaz
cere-bral. Los participantes fueron elegidos al azar entre un
grupo de participantes de entre 18 y 40 afios, todos personal
relacionado en el &mbito universitario.

El nimero de usuarios utilizado en experimentos BCI no es
un tema resuelto, si bien se considera que lo normal es entre 10
y 20 sujetos (Melnik et al., 2017), también es cierto que no
siempre se puede alcanzar dicha cantidad de sujetos, y existen
trabajos con una cantidad de sujetos menores (Planelles et al.,
2014; Anderson and Sijercic, 1996). En nuestro trabajo hemos
podido registrar sefiales EEG a siete personas, que es una can-
tidad que se encuentra dentro los pardmetros aceptados dentro
la investigacion de sistemas BCI.

2.2. Dispositivo de registro

El dispositivo utilizado para registrar las seiiales EEG ha si-
do el dispositivo g. NAUTILUS de la empresa g. TEC, que consta
de ocho electrodos himedos. La frecuencia de muestreo ha si-
do de 250 Hz con una resolucién de 16 bits, y se ha aplicado un
filtro Notch centrado en 50 Hz para eliminar la influencia de la
linea eléctrica.

Los electrodos utilizados (siguiendo el sistema internacio-
nal 10-10) (Jurcak et al., 2007) son Oz, Pz, P3, P4, PO3, PO4,
PO7 y PO8, y como electrodo de referencia se ha utilizado el
electrodo AFz (Figura 1). Estos electrodos son los mds aconse-
jables para discriminar la imaginacién visual de objetos segin
se desprende del trabajo de (Bobrov et al., 2011). A la hora de
realizar los registros de las sefiales EEG, la impedancia de los
electrodos era inferior a los 10KQ.
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Figura 1: Electrodos del sistema internacional 10-10. Los circulos en rojo re-
presentan los electrodos utilizados en este trabajo. Recuperado del trabajo de
(Seeck et al., 2017).

2.3.  Protocolo experimental

Las siete personas que han participado en este experimento
se sentaron en una silla delante de un monitor TFT plano de 17
pulgadas, siendo la distancia entre la persona y el monitor de
85 cm (Figura 2). La sala donde se realizaron los registros es-
taba iluminada con una luz tenue para no deslumbrar a los par-
ticipantes. En el momento del registro de las sefiales EEG las
personas se encontraban solas en la sala, para evitar que fueran
molestadas. Ademds, se indic6 a las personas que realizaban el
experimento que intentaran no moverse durante el proceso de
imaginacién visual, para disminuir de esta forma los artefac-
tos musculares que se pudiesen producir, contaminando de esta
forma las sefiales EEG.

Figura 2: Entorno experimental.

Cada persona ha registrado en un mismo dia un total de 20
sesiones, donde cada sesidn consta de 14 pruebas (dos prue-
bas para cada figura geométrica), teniendo por tanto un total de
40 pruebas por figura geométrica. Se han utilizado siete figuras
geométricas (Figura 3), tridngulo, circulo, cuadrado, hexagono,
linea recta, paralelogramo y pentagono.

Figura 3: Imdagenes de las figuras utilizadas en el experimento.

Cada prueba empieza mostrando una cruz blanca sobre fon-
do negro, durante un segundo. A continuacién aparece, de for-
ma aleatoria, una de las figuras geométricas indicada, que estara
en pantalla durante dos segundos. Al terminar los dos segundos,
la figura desaparece de la pantalla y es cuando la persona debe
imaginar la figura que se le ha indicado, durante cinco segun-
dos. En la Figura 4 se puede observar de forma esquematica el
protocolo utilizado. El protocolo que hemos disefiado ha toma-
do como referencia los trabajos de (Kosmyna et al., 2018) y
(Bobrov et al., 2011).

3. Procesamiento de los datos

Imaginacion

i

25 fs

Figura 4: Protocolo de registro.

3.1. Pre-procesamiento de las sefiales EEG

Las pruebas han sido segmentadas en fragmentos de un se-
gundo, de la misma manera que en el trabajo de (Bobrov et al.,
2011), separando los segmentos correspondientes a la linea ba-
se, es decir cuando el usuario no estd imaginando nada, y los de
imaginacién visual. Luego hemos procedido a eliminar aque-
llos canales que presentaran una desviacion estandar superior a
dos veces el valor promedio del resto de canales (Pedroni et al.
(2019)), para eliminar los que puedan tener artefactos que dis-
torsionan la sefial (Bigdely-Shamlo et al., 2015). Por otra parte,
se han filtrado las sefiales EEG en el rango 1 a 30 Hz, ya que
mantiene el rango a.

3.2.  Extraccion de caracteristicas

Las sefiales EEG contienen distintas frecuencias, y es im-
portante poder observar como se distribuyen dichas frecuencias
y cudl es su potencia para poder clasificar distintos estados cog-
nitivos de las sefiales EEG, ya que es dificil ver caracteristicas
importantes en el dominio del tiempo. En cambio, observar la
distribucién frecuencial puede facilitarnos dicha tarea. La den-
sidad de potencia espectral ha sido ampliamente utilizada en
diversos estudios de interfaces cerebrales, por lo que, para ca-
racterizar las sefiales EEG, se ha optado por utilizar la densidad
de potencia espectral mediante el método de Welch (Proakis
et al., 1996), que ha obtenido muy buenos resultados en el pa-
sado (Kim et al., 2018; Aggarwal and Chugh, 2019). Una de las
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ventajas de esta técnica es que es de facil integracion al dispo-
ner de librerias que la implementan. La libreria utilizada en este
trabajo ha sido SciPy version 1.5.3 para Python 3.5. El método
de Welch divide la sefial en bloques no solapados succesivos,
y de cada bloque se extrae el periodograma y se promedian los
resultados (1):

Xn(n) =wm)x(n+mR),n=0,1,...M-1,m=0,1,..,K—-1
ey
donde R indica el tamaiio de la ventana temporal utilizado y
K en niimero de ventanas. El periodograma para cada ventana
se calcula como indica la (2).

1 2
Py mowy) = ¥ |F FTx i) (2)

Donde FFT es la transformada rapida de Fourier. Por ulti-
mo, la densidad de potencia espectral se obtiene a partir de (3):

K-1
1
Y = 2 D Puion) 3)
m=0

Una vez hemos obtenido la densidad de potencia espectral,
se puede obtener la potencia de la banda alfa mediante (4):

PSD, =S ([8,12]) (4)

Se ha optado por utilizar la banda @ ya que diversos estu-
dios han mostrado que esta banda es una banda importante a la
hora de procesar la informacién visual (Kosmyna et al., 2018;
Xie et al., 2020).

4. Clasificacion

Una vez tenemos las caracteristicas de las sefiales, se pa-
sa a la etapa de clasificacion. Se han utilizado distintos clasi-
ficadores, de los llamados cldsicos, como Linear Discriminant
Analysis (LDA), Support Vector Machine (SVM) y K Nearest
Neighbors (KNN). También se ha testeado el uso de redes neu-
ronales convolucionales (CNN), juntamente con un algoritmo
genético para encontrar la estructura mas adecuada para dichas
redes. Para el uso de los clasificadores se ha utilizado la libreria
de python Sklearn. Dicha libreria implementa los tres clasifica-
dores clasicos arriba mencionados. Para la implementacién de
las redes CNN se ha utilizado la libreria Keras, version 2.2.4.
Los parametros utilizados para el clasificador KNN han sido de
k =3, y el kernel utilizado para el clasificador SVM ha sido las
Radial Basis Functions, con el resto de los pardmetros por de-
fecto. Para saber mas sobre los clasificadores clasicos, consultar
el trabajo de (Lotte et al., 2007).

4.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neu-
ral Network CNN, en inglés), son un tipo de redes neuronales
que incluyen un filtraje convolucional que permite extraer infor-
macion espacial sobre los datos de entrada. Este tipo de redes
ha tenido un gran éxito a la hora de trabajar con imagenes (Ga-
vali and Banu, 2019), y actualmente existe una gran variedad
de estudios que aplican redes CNN a la clasificacion de sefiales
EEG (Craik et al., 2019).

Una de las partes mds importantes en las redes CNN es la
operacién de convolucién. Esta operacién transforma dos fun-
ciones en una tercera funcién que representa la superposicién
de las dos funciones de entrada:

flm) s glml = 3, fwg(t = nydn )

Esta operacion permite crear un mapa de caracteristicas que
sera utilizado por una red neuronal para clasificar dichas carac-
teristicas.

Las redes CNN constan de muchas otras capas, como las
capas de entrada, capas de reducciéon de dimensionalidad, que
se suelen aplicar después de las capas convolucionales, y por
ultimo las capas de salida (Figura 5). Las capas convoluciona-
les tienen el problema que el mapa de salida de caracteristicas
es sensible a la posicién de los pixeles de la imagen, es decir, un
pequefio cambio en la posicion produce un mapa de caracteristi-
cas distinto. Una de las posibles soluciones es utilizar capas de
reduccién, que progresivamente reducen el tamafio espacial de
los mapas de caracteristicas producidas por las capas convolu-
cionales.

La entrada a nuestra red CNN es una matriz que representa
la potencia espectral de la sefial EEG. Esta matriz serd pasada
por sucesivas capas que realizardn una operacién de convolu-
cién sobre la entrada; y por capas de reduccion, que disminuiran
la dimensidn de la entrada, y por dltimo, se procederd a la cla-
sificacion mediante una red neuronal (figura 5).

Bloque 1

Capa de entrada

Capa de

convolucién , [<_

Bloque de dlasificacién
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i
Capas T,
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Frecuencia

a~

Capa de reduccién

Figura 5: Esquema de la estructura de una red CNN para el procesamiento de
las matrices de entrada, que representan la potencia espectral de las sefiales
EEG.

Uno de los problemas que debe afrontar el investigador
cuando usa las redes CNN es saber qué estructura debe tener
la red CNN, es decir, cudntas capas convolucionales, el tamafio
de los filtros, el nimero de neuronas por capa, qué funciones de
activacion debemos utilizar, etc. Muchas veces el investigador
utiliza su conocimiento previo del problema para ir creando las
redes CNN e ir testeando qué redes son las mejores, pero esta
forma de proceder requiere mucho tiempo y no garantiza obte-
ner el mejor resultado. Es por ello que se ha optado por utilizar
un algoritmo genético para buscar qué estructura de red CNN
es la mejor para cada sujeto.
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8@128x128 8@128x128 24@16x16 1x256
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Figura 6: Ejemplo de estructura de una red CNN.
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4.2.  Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son un tipo de algoritmos heuristi-
cos inspirados en la teoria de la evolucién de Charles Darwin
(McCall, 2005), que permiten encontrar soluciones dptimas en
espacios de bisqueda n-dimensinales. Los algoritmos genéti-
cos se suelen utilizar cuando no conocemos que procedimiento
es el mejor para encontrar la mejor respuesta a un problema de
busqueda, pero si conocemos el mecanismo para saber si una
respuesta es mejor que otra (Algoritmo 1).

Los individuos de los algoritmos genéticos, representan las
posibles soluciones, es decir, las posibles estructuras de redes
CNN. Estos individuos son evaluados todos con los mismos da-
tos, ya que los datos de las sefiales EEG se han dividido en dos
grupos, uno de entrenamiento y otro de validacion.

Dada una funcién de calidad que debera ser optimizada, se
crean aleatoriamente un conjunto de n posibles individuos que
representan una solucidn, y aplicaremos la funcién a optimizar
para saber qué tan bueno es. Una vez tenemos los valores de
la funcidén para cada solucién, pasaremos a elegir los m mejo-
res individuos y aplicaremos un conjunto de operaciones para
generar nuevos individuos a partir de los individuos seleccio-
nados. De esta forma se estard transmitiendo informacién en-
tre soluciones con el objetivo de llegar a una solucién éptima
que satisfaga los requisitos de nuestro problema. En primer lu-
gar debemos definir la funcién a optimizar y la representacion
de nuestras soluciones. Para la representacion de los individuos
existen distintas técnicas, si bien se utilizan cadenas binarias, o
de nimeros naturales o reales.

Sobre las posibles soluciones se suelen aplicar dos operado-
res: la recombinacion y la mutacién. El primer operador tiene
como objetivo generar nuevas soluciones a partir de dos solu-
ciones dadas, recombinando la informacion de las soluciones
de entrada. Esto hace que se transmita la informacién que mejor
se adapte al problema. El segundo operador, dada una solucién,
varia de forma aleatoria una de sus variables. Este operador tie-
ne como finalidad realizar saltos en el espacio de busqueda y
evitar que el algoritmo genético caiga en soluciones locales. A
continuacién se muestra el pseudocédigo del algoritmo genéti-
co utilizado.

Algorithm 1: Algoritmo genético
Result: Estructura CNN 6ptima
begin
INICIAR poblacién de forma aleatoria
while no condicion de fin do
EVALUAR soluciones de la poblacién
SELECCIONAR mejores soluciones
RECOMBINAR mejores soluciones
MUTAR hijos
SELECCIONAR supervivientes

resultado = mejor solucién encontrada
return resultado

4.3. Representacion de redes CNN

El objetivo de utilizar los algoritmos genéticos en este traba-
jo es poder encontrar una estructura de red CNN adecuada para
poder clasificar correctamente las sefiales de imaginacién visual
de una figura geométrica y el relax. Para ello, primero debemos
representar las redes CNN de una forma que pueda ser utilizado

por el algoritmo genético. La representacion que hemos reali-
zado es la siguiente: las redes CNN estdn compuestas por dos
partes bien diferenciadas, por una parte tenemos las capas de
convolucion y reduccidn que crean un mapa de caracteristicas,
y por la otra las capas neuronales dedicadas a aprender sobre
el mapa de caracteristicas. Por lo tanto, hemos codificado las
soluciones en un objeto que contiene dos vectores de nimeros
enteros, que llamaremos brazos. Cada brazo contiene una can-
tidad n de genes, que son de dos tipos: tipo convolucional o
tipo neuronal. El tipo convolucional codifica una capa convolu-
cional que contiene un vector con la funcién de activacion, la
cantidad de filtros, el tamafio de los filtros y por tltimo un valor
que indica si hay o no una capa de reduccidn, y si la hay, qué
tamaifio tiene. Los genes neuronales codifican la funcién de ac-
tivacién de la capa, la cantidad de neuronas y el porcentaje de
dropout, ver Figura 7.
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Figura 7: Representacion de una red CNN.

En la Figura 6 podemos observar de forma esquemadtica la
representacion de las redes CNN. En la izquierda codificamos
las capas convolucionales y en la derecha la red neuronal para
clasificar. En el medio tenemos una capa de tipo Flatten, que
realiza un redimensionamiento de los mapas de caracteristicas
y lo transforma en un vector unidimensional.

4.4. Funcion de adaptacion

La funcién de adaptacion (fitness function, en inglés) (6) es
la funcién que utilizamos para evaluar las redes CNN. En nues-
tro caso estamos tratando un problema de clasificacion binario,
por lo tanto, la funcién de adaptacién deberd reflejar la calidad
de la red CNN a la hora de clasificar las sefiales EEG. Para ello
se ha utilizado el valor Kappa de Cohen (Altman, 2006). Este
es un valor estadistico que indica si los resultados a la hora de
clasificar son causados por el azar o no. El valor de Kappa se
encuentra entre el rango [-1,1]. Valores cercanos a 0 significa
que los resultados se deben al azar, valores cercanos a 1 impli-
can que la clasificacién es muy buena, y valores cercanos a -1
implican que la clasicacién falla mucho. Este valor se calcula
como:

k:PO—Pe (6)
1_pe

donde py es el acierto observado y p, es el acierto tedrico, que
en nuestro problema es del 50 %.



Llorella, F. R. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 19 (2022) 108-116 113

Para la interpretacion de los valores de Kappa mayores a
cero se ha utilizado la siguiente escala (Swets, 2014):

= < (.20 concordancia pobre

= 0.21 - 0.40 concordancia débil

= 0.41 - 0.60 concordancia moderada
= 0.61 - 0.80 concordancia buena

= 0.81 - 1.00 concordancia muy buena

A la hora de calcular la funcién de adaptacién, esto se ha
realizado mediante una validacién cruzada con un valor de plie-
gues igual a cinco.

4.5. Recombinacion

El operador de recombinacién tiene como objetivo crear
nuevas soluciones a partir de otras soluciones previas. El ope-
rador de recombinacién que hemos realizado es el de cruce de
los brazos de cada padre, es decir, el primer hijo se formara a
partir del brazo convolucional del primer padre y el brazo neu-
ronal del segundo padre, y el segundo hijo se formara a partir
del brazo convolucional del segundo padre y del brazo neuronal
del primer padre. Ver Figura 8.

U]

V Recombinacion

Figura 8: Ejemplo de recombinacién.

4.6. Mutacion

La mutacién es un operador aleatorio, que en nuestro traba-
jo hemos realizado como una mutacién en uno de los brazos.
Nuestra mutacién se compone de un cuarteto [m, b, p, v], donde
el valor m estd dentro el rango [0, 1], y si es mayor a la tasa de
mutacién, entonces se producird una mutacién en el cromoso-
ma. El valor b indica en qué brazo se realizard la mutacion, el
valor p indica el gen que se mutard y v es el valor que tendra el

gen p.

5. Resultados

El cédigo para procesar las sefiales EEG se ha escrito en
Python 3.5 y se han utilizado las librerias Scikit-learn, Keras'y
TensorFlow, para construir y evaluar los modelos.

Existen diversos trabajos donde se han implementado siste-
mas discriminadores binarios, pero practicamente todos los sis-
temas se basan en la deteccién de la imaginacién motora (Han

et al., 2020). Para poder comprobar si el clasificador binario que
proponemos en este trabajo aporta alguna ventaja, se ha com-
parado los resultados obtenidos por otros discriminadores. La
métrica utilizada para evaluar los distintos modelos ha sido el
ratio de positivos verdaderos (true positive rate, TPR, en inglés)

(7):

TPR=TP/(TP+ FP) @)

donde TP indica los positivos verdaderos y FP los falsos
positivos. Como falsos positivos se considera cuando el clasifi-
cador indica que la sefial EEG es una sefial asociada a la ima-
ginacién de una figura geométrica, pero en realidad se trata de
una sefial no asociada a la imaginacion.

A la hora de reportar los resultados también se han recogido
otros indicadores que dan informacién importante de como se
estd comportando el discriminador binario, entre ellos los acier-
tos (accuracy, en inglés) (8):

TP+TN

ACC=— N ®)

dénde P son los positivos reales y N los negativos reales. Tam-
bién se calculd el ratio de falsos positivos (false positive rate,
en inglés) (9):

FpP
“FPIN ®
+TN

donde F P son los falsos positivos y TN los verdaderos negati-
VOS.

Este dltimo valor es importante a la hora de evaluar un dis-
criminador binario, ya que indica el porcentaje de veces que el
discriminador detecta la imaginacién de una figura geométri-
ca cuando en realidad no lo es, lo que representa un problema
porque, si nuestro sistema se utiliza para activar algin dispo-
sitivo, este podria activarse involuntariamente. Es aconsejable
mantener el FPR lo mas bajo posible.

Para testear los clasificadores LDA, SVM y KNN, se ha
utilizado la validacién cruzada (k-fold cross fold validation, en
inglés) con k = 5. Los datos de entrada se dividen en cinco
grupos del mismo tamafio, se usan cuatro grupos para crear el
modelo y uno para testear, y se repite el proceso cinco veces,
cambiando los grupos de modelo y testeo, para luego realizar el
promedio para obtener el resultado final. Para la validacién de
las redes CNN, juntamente con los algoritmos genéticos, se han
dividido los datos en dos grupos: un 70 % de los datos de entra-
da han sido para encontrar la mejor estructura de la red CNN y
luego el 30 % restante para validar la estructura encontrada me-
diante validacion cruzada con k& = 4. Esto se ha repetido n veces
conunan = 5y se ha promediado los n resultados obtenidos.

En la Tabla 1 se muestra el TPR de otros trabajos a la hora
de clasificar una tarea cognitiva es un discriminador cerebral,
viendo que el promedio de TPR es 74 % .

En la primera fase hemos utilizado los clasificadores LDA,
SVM y KNN, usando la PSD en la banda « (8-12) Hz para cada
canal. En la evaluacién de los modelos se ha utilizado 5-fold
cross validation.

El intervalo temporal (3-4)s lo hemos desechado ya que el
primer segundo puede verse afectado por la retencion de la ima-
gen que se muestra a la hora de indicar al usuario que figura de-
be imaginar. También hemos estudiado que intervalo temporal

FPR
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Tabla 1: Comparacién entre discriminadores binarios (Han et al., 2020)

Tarea Caracteristicas TPR
Finger MI ERD/ERS > 70.00 %
Foot MI ERD/ERS 61.40 %
Foot MI MRCP 71.00 %
Hand or Foot MI ERD/ERS 64.32 %
Hand MI RG 91.30 %
Hand MI CSP 84.46 %
Foot MI ERD/ERS 62.50 %
Foot MI MRCP 71.00 %
Foot MI Sample Entropy 89.50 %
Avg 74.00 % + 11.60

Tabla 2: Resultados promedio de todas las figuras. Se indica el TPR ( %).

Ventana LDA
4-5)s 63.73
(5-6)s 63.33
(6-7)s 62.61
(7-8)s 62.74

de un segundo es el que ofrece mejor resultado, desplazando la
ventana un segundo y sin solapamiento. Los resultados de TPR
segun la ventana observada pueden verse en la Tabla 2.

El mejor resultado se obtiene mediante el clasificador LDA
y en la ventana temporal entre 4 y 5 segundos, pero los resulta-
dos no son mejores que el promedio obtenido por los discrimi-
nadores que se presentan en la Tabla 1.

En la Tabla 3, mostramos los resultados obtenidos al clasi-
ficar cada figura contra el relax, utilizando el clasificador LDA
en la ventana temporal (4-5) segundos. En la tabla también se
reportan distintos indicadores: Acc es el acierto total, TPR es el
ratio de positivos verdaderos y FPR el ratio de falsos positivos.
Como podemos observar en la Tabla 3, el pentdgono es la figura
con mejores resultados, obteniéndose un acierto del 68 % y un
valor TPR y FPR de 63 % y 27 % respectivamente, mostrando
resultados inferiores a los discriminadores binarios observados
en el trabajo Han et al. (2020). Es por ello que hemos estudiado
si mediante las redes CNN podemos obtener resultados mejo-
res.

Los resultados obtenidos mediante las redes CNN conjunta-
mente con los algoritmos genéticos para encontrar las mejores
estructuras, se muestran en la Tabla 4. Podemos ver que, me-
diante la ventana de 4 a 5 segundos, obtenemos los mejores
aciertos con un TPR de 90 % y un FPR del 9 %. Estos resulta-
dos sobresalen comparandolos con las técnicas clasicas y con
los discriminadores citados en el trabajo de (Han et al., 2020).

En la tabla 5 mostramos los resultados obtenidos por cada
figura utilizando las redes CNN conjuntamente con los algorit-
mos genéticos en la ventana temporal de entre 4 y 5 segundos.
Observando la tabla, se puede ver que el pentdgono, juntamente
con el cuadrado, son las figuras geométricas con mejores resul-
tados, y que los resultados obtenidos mediante redes CNN son
muy superiores a los resultados obtenidos con las técnicas clési-
cas.

SVM KNN
56.60 60.96
59.87 6191
58.95 65.04
58.57 62.80

Hexagono

Cuadrado

tiempo (segundos (inicio prueba))

10 20 30
frecuencia (Hertz)

10 20 30
frecuencia (Hertz)

Figura 9: Espectrograma en el canal Oz de las figuras cuadrado y hexdgono.

En la figura 9 se puede observar el espectrograma prome-
diando las sefiales EEG de las figuras cuadrado y hexdgono en
el electrodo Oz, ya que son las que tiene mayor y peor acier-
to respectivamente. En el caso del cuadrado se puede observar
una disminucién de las frecuencias en entre 8 y 10 Hz a par-
tir del segundo 4, que es donde empezaria propiamente la tarea
de imaginar la figura geométrica indicada, mientras que en el
hexagono dicha disminucién no parece producirse con la mis-
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Tabla 3: Resultados obtenidos con el clasificador LDA. Se indica el accuracy (Acc),Kappa, la cantidad de aciertos positivos(TPR) y los falsos positivos (FPR)

Figura Acc(%) Kappa TPR(%) FPR (%)
Tridngulo 62+10 0.27 60 35
Circulo 66+9 0.34 65 32
Cuadrado 6610 0.31 61 30
Pentdgono 68+9 0.36 63 27
Linea 68+11 0.37 71 35
Hexagono 68+10 0.38 64 28
Paralelogramo  65+10 0.30 59 28

Tabla 4: Resultados promedio de todas las figuras. Se indica el accuracy (Acc), Kappa, la cantidad de aciertos positivos(TPR) y los falsos positivos (FPR).

Ventana Acc(%) Kappa TPR(%) FPR (%)
(4-5)s 91+12 0.77 90 9
(5-6)s 90+15 0.76 91 12
(6-7)s 8717 0.73 85 10
(7-8)s 90+13 0.79 84 4

Tabla 5: Resultados obtenidos con el clasificador CNN + AG. Se indica el accuracy (Acc), Kappa, la cantidad de aciertos positivos(TPR) y los falsos positivos

(FPR).

Figura Acc(%) Kappa TPR(%) FPR (%)
Triangulo 95+10 0.90 91 0
Circulo 92+16 0.86 100 17
Cuadrado 96+8 0.92 91 0
Pentdagono 96+8 0.92 92 0
Linea 88+10 0.75 92 17
Hexagono 85+20 0.53 90 20
Paralelogramo  85+12 0.52 75 8

ma intensidad que en el caso del cuadrado. Esta disminucién en
la banda « podria explicar que, con una figura geométrica, se
obtengan mejores resultados.

6. Discusion

En este trabajo se ha llegado a la conclusion que el uso de
redes convolucionales, juntamente con la densidad de poten-
cia espectral en la banda «, permite que todos los sujetos que
han participado en este estudio puedan utilizar cualquier figura
geométrica de las siete propuestas para ser utilizada como un in-
terruptor binario, con un acierto promedio del 91 %. En general,
las interfaces cerebro-computador no suelen generalizarse para
un amplio grupo de sujetos, sino que se buscan ciertas configu-
raciones de electrodos o técnicas que son comunes para varios
de ellos, pero siempre personalizando cada modelo para cada
usuario particular. Poder generalizar un modelo para cualquier
sujeto es un campo de estudio abierto en interfaces cerebrales.
Este problema se conoce como problema de transferencia de
conocimiento y se suele llevar a cabo mediante redes neurona-
les profundas. En un futuro se deberia estudiar si se puede crear
un modelo discriminador basado en redes CNN genéricas, es
decir, una estructura que pueda ser utilizada por cualquier suje-
to.

7. Conclusiones

Se ha demostrado que es posible utilizar la imaginacién vi-
sual de las figuras geométricas utilizadas en este trabajo para

crear un interfaz cerebro-mdaquina basado en la deteccion de la
imaginacién visual, y que la mejor técnica es utilizando redes
neuronales convolucionales ya que ofrecen un rendimiento off-
line muy superior a los clasificadores cldsicos como LDA, SVM
y KNN.

Como trabajo futuro seria interesante continuar investigan-
do el uso de la imaginacién visual en sistemas cerebro-maquina,
mads concretamente, investigar si es posible distinguir entre dis-
tintas figuras imaginadas y utilizar nuevos objetos imaginados
e implementar el sistema propuesto en este trabajo en online.
También seria interesante estudiar la generalizacion de los mo-
delos para que se pueda utilizar un discriminador binario de
forma general para cualquier sujeto.
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