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Resumen. En este trabajo se presenta un esquema de registro, procesamiento y
clasificacion para una Interfaz Cerebro-Computadora de deletreo, basada en el
potencial P300 y el dispositivo de electroencefalografia (EEG) Mindwave-
NeuroSky®; este dispositivo cuenta con un solo canal de registro de EEG y es el
maés econdmico en el mercado en la actualidad. El registro de la sefial se llevo a
cabo con el software libre OpenVibe, para el analisis de la sefial se crearon scripts
en Matlab y se utilizo el algoritmo de clasificacion Analisis Discriminante Lineal
(Linnear Discriminant Analysis, LDA). Cinco sujetos de prueba realizaron 3
sesiones de deletreo cada uno, donde se analizaron dos cantidades de
repeticiones: 8 y 12. En cuanto a los tipos de secuencia de caracteres a deletrear,
se establecieron dos: al azar y predefinida; y se analizaron dos zonas de
colocacion del electrodo: Oz y Pz. Los sujetos lograron, en total, el 45 % de
exactitud de reconocimientos de renglones y columnas objetivo. En un trabajo
similar, con registros de 64 canales, se obtuvo el 90.4 % de exactitud contra el
41.9 % obtenido en el presente, tomando en cuenta sélo la secuencia predefinida.
La diadema MindWave-NeuroSky® no fue disefiada para utilizarse en BCI; a
pesar de ello y en vista de los resultados obtenidos, su utilizaciéon en esta
tecnologia es factible si se combina con algiin esquema de prediccion de palabras
basandose en el contexto de la frase deletreada u otros que ayuden en la
construccion de frases correctas.

Palabras clave: interfaz cerebro-computadora, OpenViBE; MindWave
NeuroSky, dispositivo de bajo costo, clasificacion, deletreo.
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Development of a BCI Using P300 Potential and
MindWave® Headset

Abstract. In this paper we propose a recording, processing and classification
scheme for a spelling Brain-Computer Interface application based on the P300
potential and the electroencephalography (EEG) device Mindwave-NeuroSky®;
this device has only one EEG recording channel and is currently the most
affordable in the market for this purpose. Open access software Openvibe was
chosen for signal recording, and Matlab scripts were written for signal analysis
and classification, the latter being based on Linear Discrimant Analysis (LDA).
Five test subjects were exposed to several spelling sessions each, in which
different acquisition and stimulation parameters were varied to evaluate the
effects in character identification. Those parameters were the number of
repetitions of the stimulation sequence of the speller character matrix (r=8, 12),
the type of character sequence (chosen randomly of beforehand), and the EEG
recording site (Pz or Oz). The subjects achieved, an average performance of 45%
correct row and column identifications. In comparison, a very recent work in
which 64 EEG channels were acquired, and a complex classification and feature
extraction scheme was used, they achieved an average of 90.4% correct character
identifications. The MindWave-Neurosky® headset was not designed for
application in BCI systems. However, by looking at the results in this work, its
application for BCI it seems feasible when thinking of combining the proposed
approach with some word prediction scheme based on the context of the spelled
phrase.

Keywords: brain-computer interface, OpenViBE; MindWave NeuroSky, low
cost device, classification, spelling.

1. Introduccion

Una Interfaz Cerebro-Computadora (BCI, del inglés Brain-Computer Interface) es
un canal de comunicacién entre el cerebro de una persona y un dispositivo de
procesamiento y retroalimentacion, tal como una computadora, un sistema embebido o
un dispositivo mecatronico [1]; estos sistemas son muy Utiles para personas que son
incapaces de mover gran parte de su cuerpo[2]; tienen utilidad en otras areas como la
navegacion, la domética, entre otros [1, 3].

La comunicacién con el cerebro se logra registrando las sefiales eléctricas en el rango
de los microvolts (UV) generadas por la actividad cerebral; con estos datos, es posible
el desarrollo de aplicaciones y dispositivos que sirvan para interactuar con el usuario
de una manera préctica [1].

EEG es una técnica que permite el registro de la actividad cerebral mediante
electrodos y es adecuada para detectar la respuesta cerebral a los estimulos [4-6].

El hardware de EEG, tiene un alto costo monetario, entre US $1,000 y US $25,000;
los trabajos relacionados a BCI requieren un gran presupuesto. Por otro lado, existen
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lectores EEG de bajo costo, como la diadema MindWave-NeuroSky® [7]; sin embargo,
son pocos los estudios que abordan el analisis con este dispositivo.

El potencial P300 se utiliza ampliamente en BCI[3,4]. El P300 se genera cuando el
individuo recibe un estimulo de interés poco frecuente entre una serie de estimulos
irrelevantes, pero mas frecuentes (paradigma evento raro, oddball); lo que permite
averiguar el objeto de atencion del sujeto.

El software OpenVIiBE [8] es una plataforma que sirve para el desarrollo de
experimentos y aplicaciones BCI; es libre y de cddigo abierto y tiene integrada una
aplicacion (similar al utilizado por Farwell y Donchin [9]) que muestra una matriz de
caracteres de 6 renglones x 6 columnas que estimula secuencialmente (estimulacién es
la iluminacion o intensificacion simultanea de los 6 caracteres contenidos en una misma
fila o columna) de acuerdo con el paradigma de evento raro (Figura 1).

Fig. 1. Interfaz grafica de deletreador para la etapa de adquisicion.

El analisis de la sefial EEG se desarrollé mediante algoritmos en Matlab®, una
plataforma de software que proporciona un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) y
un lenguaje de programacién propio para el analisis matematico

En este trabajo se nombrara reconocimiento a la determinacion correcta del renglén
o columna en donde se encuentra ubicado el caracter en el que el usuario centra su
atencidn (caracter objetivo) y deletreo correcto a la determinacion correcta de un
caracter objetivo, habiendo reconocido su renglén y columna de ubicacion.

En la Seccién 2 se mencionan trabajos previos relacionados en el &rea de las BCI;
en la Seccidn 3 se detallan los dispositivos utilizados, se mencionan las caracteristicas
generales de los sujetos de prueba, se especifica como sera la evaluacion de los
resultados y se describen las sesiones de deletreo y los experimentos para llevar a cabo
los reconocimientos. En la Seccién 4 se presentan algunas conclusiones. Finalmente,
en la Seccion 5 se proponen actividades para darle continuidad al presente trabajo.

2. Estado del arte

A continuacidn, se presenta la revision y comparacion de algunos trabajos con BCI.

En 2012, Pires y cols. [10] desarrollaron una BCI para el deletreo basado en
renglones y columnas, y otra que presenta los caracteres individualmente. La exactitud
de deletreo fue ligeramente superior en la aplicacion basada en renglones y columnas.

En 2013, Poli y cols. [11] experimentaron con un apuntador que consta de 8 circulos
en el centro de la pantalla que se iluminan secuencialmente, el cual utilizaron para
controlar un apuntador en la pantalla de un simulador. Los usuarios obtuvieron el 66 %
de exactitud de movimientos.

ISSN 1870-4069 153 Research in Computing Science 140 (2017)



Sergio René Vivar Vera, Maria Antonieta Abud Figueroa, Gabriel Rodriguez Vasquez, et al.

En 2015, Wang y cols. [12] utilizaron un deletreador de P300 y Potenciales
Evocados Visuales de Estado Estable (Steady-State Visual Evoked Potentials, SSVEP)
al cambiar la forma y el color de iluminacién de los objetivos. Concluyeron que este
paradigma hibrido logra mejores resultados que otros paradigmas hibridos basados
Unicamente en el cambio de color de los elementos objetivo.

En 2015, Suryotrisongko y cols. [13] llevaron a cabo un analisis de la utilizacion de
electrodos OpenBCI Spiderclaw VI [14] en una aplicacion BCI de deletreo basada en
Ritmos Sensorial Motores (SMR, Sensory Motor Rhythms). Los autores concluyeron
que estos electrodos no son ptimos para aplicaciones basadas en SMR.

Un nuevo enfoque, llamado disefio centrado en el usuario, se present6 en 2015 por
Schreuder y cols. [15], en el cual se tomaron en cuenta las deficiencias propias del
paciente para llevar a cabo dos sistemas BCI, uno basado en estimulos auditivos y otro
en estimulos visuales, ambos mediante el paradigma P300.

Otra aplicacion BCI de deletreo basado en un paradigma hibrido SSVEP y P300 se
present6 en 2016 por Chang y cols. [16] con el cual se obtuvo mayor exactitud que con
los paradigmas SSVEP y P300 por separado y utilizando estimulos que se iluminan a
una frecuencia menor que los necesarios para la técnica SSVEP.

En 2017, Yoon y cols. [17] utilizaron, en un deletreador BCI P300, un nuevo
algoritmo de clasificacion, el Multiple Kernel Learning (MKL) con tres tipos de
caracteristicas discriminantes (sefial en crudo raw, amplitud y parte negativa de la
sefial), Los registros de sefial utilizados en esta BCI fueron tomados del Dataset Il of
BCI competition 111, que consiste en registros EEG de 64 canales. El estudio demostrd
que la caracteristica discriminante raw tiene un mayor peso que las caracteristicas
amplitud y parte negativa.

De larevision bibliografica se observo que, con la finalidad de mejorar el desempefio
de los deletreadores BCI, se han utilizado diferentes algoritmos e interfaces de
retroalimentacion y se han combinado diferentes paradigmas de BCI.

3. Propuesta

Se presenta el desarrollo de un deletreador BCI basado en el ERP (Event-Related
Potential, Potencial Relacionado a Eventos) P300. Se utilizé la diadema MindWave
NeuroSky® como hardware de EEG; OpenVIBE como software de adquisicion e
interfaz de retroalimentacién al usuario; y una implementacion, desarrollada en
Matlab® para este trabajo, como software de analisis y reconocimiento.

Se utilizé solamente un algoritmo de clasificacion ya que se pretende conocer una
linea base de desempefio con un solo electrodo, mas que una comparativa entre
clasificadores. La solucion presentada en este trabajo no representa por si misma una
solucidn de bajo costo, adjetivo que se asigna Unicamente a la diadema utilizada, la cual
es el dispositivo comercial de EEG de menor precio en la actualidad.
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3.1. Dispositivos utilizados

La diadema MindWave MWO001 NeuroSky® cuenta con un Gnico electrodo, el cual
es posible fijar en la posicién de interés con ligera presion sobre el craneo por la
flexibilidad del brazo que lo soporta (Figura 2).

Electrodo
positivo

Brazo
soporte

del craneo Compartimento,
de la bateria

Referencia
y electrodo

negativo &
(clip de
oreja)

Fig. 2. Diadema MindWave MWO001 NeuroSky®.

En el clip de la oreja se encuentran la referencia y la parte negativa del electrodo, de
esta manera se logra una colocacién rapida del dispositivo para su uso.

El equipo de cémputo utilizado es portétil, con la pantalla a una distancia de 60 cm.
del sujeto. La computadora se desconectd de la corriente eléctrica funcionando
Unicamente con bateria, para reducir la contaminacion de la sefial por ruido de linea.

3.2. Posiciones del electrodo

El disefio de la diadema determina presupone la zona frontal del crdneo como el
lugar de la colocacion del electrodo; sin embargo, como los potenciales P300 se
registran con mayor amplitud en la zona parietal y occipital, la diadema se utilizé en
una posicién invertida para alcanzar las posiciones Oz y Pz del Sistema Internacional
10-20 (Figura 3).

Fig. 3. Sistema Internacional de posicionamiento de electrodos 10-20. Se encuentran remarcados
los puntos Pz y Oz que se utilizaron en los experimentos.
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3.3.  Valoracidn de los resultados

Para deletrear correctamente un caracter se requiere reconocer el renglén y la
columna de la interfaz grafica en los que se encuentra ubicada, por lo tanto, se asigné
un puntaje de 1 acierto por cada renglon o columna reconocidos. Cada sesién consto de
8 caracteres, lo que indica un total de aciertos posibles de 16.

Sujetos de prueba. Las personas que participaron en las sesiones de este trabajo
fueron:

Sujeto 1: Masculino de 14 afios de edad.
Sujeto 2: Femenino de 15 afios de edad.
Sujeto 3: Femenino de 22 afios de edad.
Sujeto 4: Femenino de 40 afios de edad.
Sujeto 5: Masculino de 41 afios de edad.

Todos ellos son sujetos sanos sin limitacién cognitiva alguna. Para que los
experimentos no se vieran afectados por el cansancio, se programaron para llevarse a
cabo después de sus horas de descanso.

3.4.  Sesiones de deletreo y registro de la sefial

Las sesiones de deletreo tuvieron por objetivo la generacion del potencial P300 en
los sujetos de prueba mediante el deletreador, asi como el almacenamiento del registro
EEG en archivos CSV.

En la Figura 4 se muestra el escenario de OpenViBE utilizado, que consta de dos
partes: el deletreador y el escritor del registro EEG, que se ejecutan simultaneamente.

Los parametros de operacion del deletreador se establecieron como muestra la Tabla
1. Con el retardo en la primera estimulacion se traté de lograr una sefial con linea base
estable. El espacio de tiempo entre caracteres fue para que la persona descansara sus
0jos y reacomodara su postura.

Tabla 1. Valores de configuracién del deletreador.

Pardmetro Valor
Retardo de la primera estimulacién | 70s
No. de repeticiones {8, 12}
Cantidad de caracteres 8
Duracién de la estimulacién 0.18s
Intervalo inter-estimulo 0.07s
Intervalo entre repeticiones 1s
Intervalo entre caracteres 6s
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Fig. 4. Escenario de OpenViBE utilizado para la adquisicion de la sefial.

El bloque escritor de archivos CSV cred dos archivos por sesion, uno de ellos
contiene las muestras (valores de amplitud en unidades de pV entregados por la
diadema), que componen la sefial de EEG asi como los tiempos de ocurrencia de cada
una y el valor de la frecuencia de muestreo del hardware. Otro archivo generado
contiene informacion relativa a los eventos de estimulacion ocurridos durante la sesion,
tal como el tiempo de ocurrencia, la indicacion del renglén o la columna estimulados,
el renglén y la columna en los que se encuentra el caracter objetivo (renglén y columna
objetivos). La estimulacién de un renglén o columna objetivos se le Ilama estimulacion
objetivo.

Descripcion de las sesiones de deletreo. Se mostro al sujeto la interfaz del deletreador
en la pantalla, centrando el sujeto su atencion en un carécter individual del deletreador
(caracter objetivo). Posteriormente, las columnas y filas se estimularon aleatoria y
alternadamente hasta que cada una (12) se estimulé una vez formando un ciclo
denominado repeticion; este ciclo se repitio r veces (cantidad de repeticiones).
Posteriormente, el sujeto coloca su atencion en el siguiente caracter de la secuencia de
caracteres, repitiéndose la secuencia anterior. Las sesiones constaron de 8 caracteres.
Se analizaron valoresder =12y r=38.

Para cada posicion del electrodo (Oz y Pz), se llevaron a cabo tres sesiones de 8
repeticiones y tres de 12 repeticiones, en total 12 sesiones por cada sujeto.

La secuencia de caracteres de las dos primeras sesiones se eligié al azar por el
deletreador; la secuencia de la tercera sesion fue la cadena “PER SO N A 9”. Se eligié
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la cadena mencionada ya que contiene ocho caracteres, no contiene caracteres
repetidos, contiene al menos un nimero y, exceptuando ese nimero, la cadena es una
palabra coman.

El sujeto permanecié pendiente de las estimulaciones del caracter objetivo y al
ocurrir tal evento, repitié mentalmente la palabra “ya”; esto tuvo como finalidad evitar
la distraccién de la atencion del sujeto durante el experimento.

En las sesiones de deletreo predefinido, no se le proporciono al sujeto ninguna ayuda
para recordar el cardcter que continla dentro de la cadena mencionada, la persona
control6 por si misma el orden de los caracteres.

3.5.  Andlisis de la sefial y reconocimientos

Los registros generados en las tres sesiones se utilizaron para llevar a cabo cuatro
experimentos de entrenamiento-reconocimiento mediante algoritmos implementados
en Matlab® con el objetivo de determinar, a partir de sefiales EEG, los deletreos
correctos y obtener parametros de desempefio relacionados:

1. Entrenamiento con registro 1 y reconocimiento con registro 2 (E1 - R2).
2. Entrenamiento con registro 2 y reconocimiento con registro 1 (E2 - R1).
3. Entrenamiento con registro 1 y reconocimiento con registro 3 (E1 - R3).
4. Entrenamiento con registro 2 y reconocimiento con registro 3 (E2 - R3).

El registro 3 no contiene la identificacion caracter objetivo ya que no son
determinados por el deletreador, por lo tanto, no es posible utilizar este registro como
entrenamiento.

Para poder evaluar el efecto de los distintos valores de r en la cantidad de
reconocimientos, en cada experimento se utilizaron registros con el mismo valor r, es
decir, los registros de entrenamiento de 12 repeticiones se utilizaron Gnicamente con
los registros de reconocimiento de 12 repeticiones y de modo equivalente para aquellos
der=38.

El procesamiento de los registros de EEG se dividié en dos etapas: entrenamiento y
reconocimiento. En la primera se entrend un clasificador binario de épocas individuales
de EEG, las clases que se generan fueron “objetivo” y “no-objetivo”. En la segunda
etapa se utilizd el clasificador generado en la primera para clasificar los datos de otra
sesion de registro distinta (datos no observados), para determinar el renglén y columna
objetivos. En la primera etapa los fragmentos de registro (épocas) se generaron
basandose en estimulaciones objetivo y no-objetivo y en el segundo tratamiento, las
épocas de generaron por estimulaciones de renglones y columnas (Figura 6).

El proceso de extraccion de épocas se explica detalladamente al final de esta
subseccion.

Entrenamiento. Este proceso tiene como finalidad el entrenamiento del clasificador,

esto es, la generacion de pesos y sesgos que maximicen la clasificacion de épocas
individuales de EEG (Figura 6a).
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Registro de entrenamiento. Los registros utilizados para el entrenamiento del
clasificador en los experimentos 1y 3 fueron los de la sesion 1; para los experimentos
2y 4 fue el registro de la sesion 2.

Filtrado. Se aplicé un filtro Butterworth de orden 4, con banda de paso de .15 a 15
Hz, ya que esta configuracion ofrece balance entre reduccion de ruido y conservacion
de la informacién para un deletreador P300 [18].

Decimacion. El factor de decimacion (reduccion de la frecuencia de muestreo del
dispositivo) se estableci6 en 8, ya que la frecuencia de muestreo de la diadema es de
512 Hz, quedando la frecuencia efectiva en 64 Hz. Esta frecuencia final de muestreo es
mayor que dos veces la frecuencia méaxima que se recibe de la sefial cerebral (15 Hz),
por lo que cumple con el criterio del muestreo de Nyquist.

Extraccidn de épocas objetivo y no-objetivo. Las épocas se generaron con base en la
estimulacion: estimulacién objetivo, o no-objetivo.

Creacion de las matrices de clase. Los dos tipos de épocas se colocaron en matrices
diferentes (matriz objetivo y matriz no-objetivo).

Balanceo de clases. Las matrices no-objetivo generadas contuvieron cinco veces
mas épocas que las matrices objetivo, debido a que por cada estimulacion de un renglén
0 columna objetivo existieron cinco estimulaciones no-objetivo. Es necesario entrenar
al clasificador con el mismo nimero de épocas de ambas clases (balanceadas), para que
el clasificador no genere una frontera de decision con sesgo hacia la clase con mayor
prevalencia; para ello, la matriz objetivo final consistio en la replicacion, por 5 veces,
de las épocas de la matriz objetivo original.

Creacion de los vectores de etiquetas de clase. Por cada matriz se cre6 un vector que
contiene la etiqueta de cada época de la matriz correspondiente; la etiqueta de clase 1
para la matriz objetivo, y la etiqueta de clase O para la no-objetivo.

Creacion del conjunto de entrenamiento. En este paso se unieron verticalmente las
dos matrices de épocas, de forma que se duplicé el nimero de renglones y se conservo
el nimero de columnas. La matriz resultante de esta union constituy6 el conjunto de
entrenamiento para el clasificador, y este conjunto contiene todas las épocas objetivo y
las no-objetivo relacionadas con una sesion de registro.

Aleatorizacion del conjunto de entrenamiento. Se reordenaron aleatoriamente las
épocas del conjunto de entrenamiento para eliminar el orden obtenido al momento del
registro y en el paso anterior (épocas objetivo - épocas no-objetivo).

Clasificacion. Se entren6 un clasificador a partir del conjunto de entrenamiento, esto
es: se obtuvieron los pesos y sesgos que determinan la ecuacion de la frontera de
decisién que servira para realizar la clasificacién en la etapa de reconocimiento. El
algoritmo de clasificacion utilizado es LDA elegido por su alta estabilidad [19].

Reconocimiento. Esta etapa tiene como finalidad conocer la etiqueta de clase de un
conjunto de datos no observados, distinto al utilizado para entrenar el clasificador
(Figura 6b). Los registros utilizados para el reconocimiento en el experimento 1 fue el
correspondiente a la sesion 2; para el experimento 2 se utilizé el registro de la sesion 1
y finalmente para los experimentos 3 y 4 fue el registro de la sesién 3.

En esta etapa las épocas se extrajeron basandose en el tipo de estimulacion de
renglén y columna para clasificarlas como clase 1 o clase 0, por lo tanto, se generaron
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12 matrices de datos para reconocimiento, una por cada renglén y cada columna del
deletreador.

| Registro de entrenamiento

[ Filtrado

| Decimacion

LV

Extraccién de épocas objetivo y no objetivo

| Creacidn de las matrices de clase

| Balanceo de clases

Z

Registro de reconocimiento

7z

Filtrado

7

LV

| Decimacion
| Extraccion de épocas de renglones y columnas

Creacidn de las matrices de cada renglon y
cada columna

Calcular las probabilidades de clase de cada
época individualmente

Creacidn de los vectores de etiguetas de clase <7
i; | Acumulacién de probabilidades por matriz
7
Creacion del conjunto de entrenamiento
1? Eleccién de renglén y columna reconocidos
‘ Aleatorizacién del conjunto de entrenamiento i%
i Determinar el cardcter objetivo por la
| Clasificacion | interseccion del renglén y columna elegidos
c) b)

Fig. 5. Preparacion de la sefial para el entrenamiento (a) y para reconocimiento (b).

Una vez que se obtuvieron las matrices de datos correspondientes a cada renglén y
cada columna, se proyect6 cada época de cada matriz sobre la ecuacién de la frontera
de decision; en otras palabras, para cada época, se multiplicaron los valores de amplitud
de cada una de sus muestras con los coeficientes discriminantes para obtener una
probabilidad a posteriori de pertenencia a una clase. Las probabilidades de cada matriz
de datos de renglones se acumularon para conocer cual acumul6 la mayor probabilidad
de pertenecer a la clase 1y el renglén relacionado se denomind renglén reconocido; el
mismo procedimiento se realizo6 para las columnas y obtener las columnas reconocidas.
El deletreo correcto, entonces, se determiné por la interseccion del renglon y columna
reconocidos.

Proceso de extraccion de épocas. Se obtuvo la informacion del tiempo en el que
ocurri6 una estimulacion del tipo buscado (objetivo, no-objetivo, renglén n o columna
n, donde n =1, 2, ..., 6). Posteriormente se localizo en el registro EEG la muestra
correspondiente a ese momento y se tomaron, -a partir de ella, un nimero de muestras
que correspondan a t = 600 ms (el potencial P300 se produce aproximadamente a 300
ms post-estimulo esperado, por lo que se tomé un espacio de tiempo suficiente para
registrarlo); se obtuvieron 38 muestras en cada época.

La época correspondiente al estimulo actual contiene todas las muestras registradas
durante t, y se coloco en la matriz que corresponde a su tipo; de esta manera, cada época
constituye un renglon de la matriz a la cual pertenece y cada muestra que existe en el
lapso de tiempo t, constituye una columna o rasgo de la sefial EEG en la matriz. La
figura 5 ejemplifica el proceso de extraccion de épocas basdndose en un estimulo de
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caracter objetivo y uno de caracter no-objetivo. Las flechas representan los instantes de
presentacion de los estimulos.

Matriz objetivo b X L
g i Matriz no objetivo
= aBJETIVE ] NOOBJETIVO N OBJETIVO
S IR H H
Whiepiaibs) 3 5 W U | :.w.: MM e
Wit fibin > & i v T [1 * Wiedeibine
et B LU ielondin
) L p] EREEELE t3 Wi
T | Tiempo(ms) I I 4\

Fig. 6. Extraccidn de épocas basada en estimulaciones objetivo y no-objetivo.

3.6. Resultados

La tabla 2 muestra la cantidad de reconocimientos logrados mediante la BCI para
cada sujeto y en cada posicidn del electrodo. Los valores de los renglones de cada sujeto
indican el nimero de reconocimientos logrados, de un maximo de 16.

La Tabla 3 muestra el nimero de aciertos promediados de cada sujeto, las dos
primeras columnas muestran promedios por tipo de secuencia, las columnas 3 y 4
promedian segun el nimero de repeticiones, las columnas 5y 6 por zona de colocacion
de los electrodos y la ultima columna muestra el promedio total por sujeto. La Gltima
fila muestra promedios de todos los sujetos para los dos tipos de secuencia, para los dos
valores de repeticiones, para las dos zonas y el total.

Tabla 2. Cantidad de reconocimientos, de un total de 16, logrados por cada sujeto.

Tipo de secuencia Al azar Predefinida
Experimentos El-R2 E2-R1 El-R3 E2 - R3
Repeticiones 12| 8 12 8 12 8 12 8

Sujeto 1 12 11 11 9 9 5 9 8

~ Sujeto 2 9 6 8 7 8 5 9 7

© Sujeto 3 11 11 11 10 5 4 3 2

Sujeto 4 7 7 5 6 4 3 3 4
Sujeto 5 7 7 11 7 14 8 13 10
Sujeto 1 5 6 7 6 6 4 7 3
N Sujeto 2 8 2 3 3 8 6 8 6
& Sujeto 3 13 14 11 11 12 11 12 11
Sujeto 4 3 3 6 3 2 0 4 6
Sujeto 5 9 6 10 8 7 7 10 5

Para tener una mejor perspectiva del alcance de estos resultados, se compararon con
los obtenidos por Yoon y cols. en 2017 [17], donde utilizaron el algoritmo MKL con
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tres tipos de rasgos discriminantes, 5 caracteres, dos sujetos de prueba y nimero de
repeticiones r = {1, 2, 3, ... , 15}, utilizando los registros del Dataset Il of BCI
competition I11; en este estudio se promediaron los resultados de los dos sujetos con el
conjunto de prueba completo, por lo que se obtuvieron los porcentajes de exactitud de
deletreos (reconocimiento de caracter) de 85.1% parar =8y de 95.7 parar = 12,

Tabla 3. Cantidad de reconocimientos, de un total de 16, promediados por tipo de secuencia de
caracteres, por cantidad de repeticiones, por zonas de colocacién del electrodo y totales.

Secuencia | Repeticiones Zonas
Azar|Pred| 12 | 8 | 0z | Pz
1 83 6.3 8.2 65 92 55| 73
2 57 7.1 7.6 52 73 55| 64
3 115 75 9.7 92 7.1 118] 95
4 5 3.2 4.2 4 48 33| 41
5 81 92 101 72 96 77| 86
Total [ 7.7 6.7 8 64 76 68| 7.2

Total

Sujeto

Para el trabajo actual se tomaron de la Tabla 2 Gnicamente lo referente a los
resultados para la secuencia predefinida; se obtuvieron 5.75 de reconocimiento para
r = 8y 7.65 reconocimientos para r = 12 (reconocimientos de renglones o columnas);
por lo tanto, los porcentajes de aciertos (exactitud de reconocimientos) correspondiente
a cada valor de r: r =8 => 35.94 %; r = 12 => 47.81 %. La comparativa resultante se
observa con mayor detalle en la Tabla 5.

Tabla 4. Comparativa con los resultados obtenidos con el conjunto de datos Dataset Il of BCI
competition I11.

Repeticiones Cantidad de | Numero de
Fuente de los datos 8 12 Prom electrodos caracteres
utilizados utilizados
Yoon y c_ols (exactitude de 851 957 90.4 64 5
reconocimiento de caracteres)
Presente trabajo (exactitud de
reconocimiento de renglones y 35.94 4781 41.875 1 8
columnas)

4. Conclusiones

La secuencia de caracteres al azar permitié mayor cantidad reconocimientos que una
predefinida; esto muy probablemente se debidé a que, en el segundo caso, el usuario
tuvo dificultades para mantener la atencion en un solo cardcter, o bien, olvido,
momentaneamente en algunas ocasiones, el siguiente caracter de la secuencia. Asi, se
considera que los deletreos con secuencia predefinida fueron mas representativos del
desempefio real del enfoque propuesto.

El nOimero de repeticiones r influyé directamente en el desempefio de
reconocimientos, descendid este un 20% (de 8 a 6.4) con una disminucidén del 33.33%
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en el nimero de repeticiones (de 12 a 8); en otras palabras, una disminucién del 33.33%
de repeticiones provoco una disminucion del 20% de reconocimientos. Un valor de r
aun mayor mejoraria los mismos, pero también provocaria un cansancio excesivo en
las sesiones para el sujeto.

La diadema MindWave, a pesar de contar con un sélo electrodo, permitié obtener,
en este grupo de sujetos, un promedio general de 7.2 reconocimientos (renglén o
columna) de un total de 16, es decir, el 45% del total. Con el trabajo comparado en la
Seccion 4, con un conjunto de datos de 64 canales, se obtuvo un 90.4 de exactitud de
reconocimientos de caracteres; esta comparacién se hace considerando Unicamente los
resultados del presente trabajo en los experimentos 3 y 4, en los cuales el tipo de
secuencia a deletrear es predefinida.

Cabe mencionar que, dado el nimero de caracteres de la matriz del deletreador (36),
si se operara con sefiales aleatorias y no relacionadas con la atencion del sujeto, el
porcentaje de aciertos estaria apenas por encima del 2.7 % (1/36). En perspectiva, un
porcentaje de reconocimientos del 45% denota que tanto la sefial de EEG registrada,
como el enfoque propuesto de procesamiento y clasificacion, son informativos de la
presencia del potencial P300 y de los caracteres de interés del sujeto, a pesar de contar
con un solo canal de registro.

5.  Trabajo a futuro

Se recomienda continuar experimentando con la diadema MindWave en
aplicaciones BCI con otros algoritmos de clasificacion como Maquinas de Soporte
Vectorial, Perceptrén Multicapa y otros enfoques novedosos que puedan surgir.
También puede ser viable explorar el uso de la diadema con otros paradigmas de BCI,
como los Potenciales Visuales de Estado Estable o los Ritmos Sensorial Motores.
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