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Resumen. Existe un gran numero de personas en el
mundo que presentan amputacién de miembros que
son reemplazados usualmente por prétesis mecani-
cas. Por otro lado, las prétesis electromecanicas han
venido tomando fuerza y son apoyadas por diferentes
tipos de interfaces como las interfaces cerebro compu-
tador que permiten mejorar la funcionalidad de estas
y, a pesar de mostrar resultados representativos para
el control de las protesis, ain es un campo abierto
de investigacion que busca mejorar su eficacia y efi-
ciencia. En este articulo se presenta una metodologia
de clasificacion de Sefiales Electroencefalograficas
(EEG) para el control del movimiento de una prétesis
de mano, basada en el sistema de inferencia neuro-di-
fuso adaptativo (Adaptive Neuro Fuzzy Inference Sys-
tem, ANFIS) aplicado a caracteristicas obtenidas de
la Transformada Wavelet (TW) y los conjuntos difusos
rough (FRS) a sefales EEG obtenidas en el sistema
10-10. De esta forma el rendimiento del sistema pro-
puesto fue medido utilizando validacién cruzada 70-30
con 30 repeticiones, obteniendo un alto desempefio en
términos de precision, lo que significa que este modelo
tiene potencial como clasificador en la deteccién de los
cambios EEG para la generacion de comandos que
permitan el control del movimiento de la mano.

Palabras clave: Interfaz Cerebro Computador (BCl),
Sefiales Electroencefalograficas (EEG), Sistema de
Inferencia Neuro-difuso Adaptativo (ANFIS), Transfor-
mada Wavelet (WT).

Abstract. A large number of people in the world who
have amputated limbs that are usually replaced by
mechanical prostheses. Moreover, electromechanical
prostheses have been gaining strength and are sup-
ported by different types of interfaces as brain interfa-
ces computer that improve the functionality of these,
despite show representative results for the control of
prostheses, it is still an open field research that see-
ks to improve its effectiveness and efficiency. In this
paper, we present a methodology for classification of
electroencephalographic signals (EEG) to control mo-
vement of a prosthetic hand, based on the adaptive
neurofuzzy inference system (ANFIS) applied to featu-
res derived from the wavelet transform is presented (
TW ) and the rough fuzzy sets (FRS ) to EEG signals
obtained in 10-10 system. Thus the performance of the
proposed system was measured using cross-validation
with 30 repetitions 70-30 obtaining high performance in
terms of accuracy, which means that this model has
potential as a classifier for the detection of EEG chan-
ges for the command generation for the control of hand
movement.

Keywords: Brain Computer Interface (BCl), Electroen-
cephalogram signals (EEG), Adaptive Neurofuzzy In-
ference System (ANFIS), Wavelet Transform (WT).
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1. INTRODUCCION

La Interfaz Cerebro Computador (BCl) es una alter-
nativa eficiente para mejorar la calidad de vida en
personas de diversos funcionales [1], que permite
traducir pensamientos capturados por medio de on-
das cerebrales Electroencefalogréficas (EEG), en
comandos para el control de dispositivos externos
[2]. Aproximadamente el 15% de la poblacién mun-
dial vive con algun tipo de discapacidad [3] —como
la carencia de extremidades—, para lo cual se han
desarrollado diferentes tipos de prétesis, como las
mecanicas y las electromecanicas que si bien han
mejorado la precisién por medio de sefales mioeléc-
tricas, no parecen mejorar significativamente la faci-
lidad del uso de la extremidad superior artificial o su
aceptacion por parte de los pacientes [4]. Para de-
sarrollar un mejor sistema de control de prétesis se
utiliza la BCI a partir de sefiales EEG superficiales, la
cual presenta ventajas como: no ser invasiva, posi-
bilidad de manejo por diferentes usuarios, mayor nu-
mero de funciones, uso intuitivo y mayor semejanza
con la forma natural de controlar las extremidades.

La literatura reporta una gran cantidad de algoritmos
de clasificacién que han sido probados para el desa-
rrollo de sistemas BCI, presentando inconvenientes
en la toma y la clasificacion de las senales [5], por lo
que se ha discutido sobre las ventajas de los diferen-
tes clasificadores, presentando a ANFIS con resulta-
dos significativos en la modelaciéon de sistemas no
lineales, ademas de ser un sistema que se aproxima
a la forma en que los humanos procesan la informa-
cién [6], demostrando una alta eficiencia [7], [8]. De
igual forma se han desarrollado diferentes estudios
de ANFIS junto con la Transformada Wavelet, para
la clasificacion de sefales EEG, entre ellas la esti-
macion de niveles de sueno [10] y la deteccién de al-
teraciones en la actividad EEG durante los episodios
de hipoapnea del suefo [11]. Por lo anterior, ANFIS
se puede considerar como una alternativa adecuada
para la etapa de clasificacion en el desarrollo de sis-
temas BCI [9], cuya capacidad discriminante puede
ser potencializada utilizando la Transformada Wave-
let para la representacion de la sefial.

Asi, en este trabajo, se presenta una metodologia
para la generacion de comandos a partir de sefales
EEG que contienen informacion del movimiento de
la mano. El sistema parte de la obtencién de carac-
teristicas aplicando la Transformada Wavelet a las
sefiales EEG; luego, con la finalidad de obtener un
espacio de representacion con alta capacidad dis-
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criminante, se realiza la seleccion de caracteristicas
aplicando conjuntos difusos Rough con entropia y
finalmente la etapa de clasificacion es realizada me-
diante un sistema de inferencia difuso, obtenido a
partir de ANFIS.

Un enfoque basado en la Transformada Wavelet y
ANFIS, junto con un andlisis de relevancia para la
reduccion de caracteristicas mediante conjuntos di-
fusos Rough, es presentado con el fin de proporcio-
nar un sistema de clasificacion de sehales EEG de
alto desempeiio para la generacién de comandos de
control, aplicado a los movimientos de una prétesis
de mano.

2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccién se presenta el marco tedrico y la
metodologia del sistema BCI propuesto.

2.1 Base de datos

La base de datos utilizada pertenece a PhysioNet y
fue construida por los desarrolladores de BCI2000.
Consta de 1526 registros de 64 sefiales EEG (siste-
ma 10-10), cada uno con duracion entre uno y dos
minutos, obtenidos de 109 voluntarios. Cada indivi-
duo cuenta con 14 registros, correspondiente a dife-
rentes tareas motoras e imaginarias asi: linea base
de ojos abiertos, linea base de ojos cerrados, aper-
tura y cierre del pufio izquierdo o derecho, apertura
y cierre de ambos pufios o pies [12], las cuales fue-
ron adquiridas a una frecuencia de 160Hz, usando el
sistema BCI2000. Finalmente, fueron seleccionadas
400 senales libres de artefactos para el desarrollo de
este estudio [13].

2.2 Transformada Wavelet

La Transformada Wavelet es una transformada tiem-
po-frecuencia que funciona en una base multi-escala
que permite la descomposicion de una sefal en n
escalas (ver Fig. 1), donde cada una representa un
grosor particular de la sefial bajo estudio [6] y se ob-
tiene a partir de una wavelet prototipo llamada wave-
let madre [14].
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Figura 1 Descomposicion transformada wavelet discreta [1]

La TW puede expresarse en términos de un filtro
pasa bajas que cumpla la condicion (1) y su filtro
complementario (2) [14].

@EH+(E0EH=1
(2)

Una secuencia de filtros con aumento de longitud se
puede obtener de:

(1) G(z) =z H(-z™)

H, (2)=(z2)(2) 3)
Gi+1(2) = (22i)(2),i=0,..,1  (4)

Con la condicion inicial H (z) = 1 Se expresa como
una escala 2 en el dominio del tiempo.

iy () =[], % B () (5)

911 () = [g],i X h(K) (6)

Donde el subindice [. ], indica el muestreo ascen-
dente por un factor de m, y k indica el tiempo discre-
to. La wavelet normalizada y las funciones de base
de escala ¢,(k), g, (k), pueden ser definidas como:

Pia(k) = 23hy(k - 2'D) %)

(k) = 22g,(k — 21) ®)

Donde el factor 272 es un producto de normalizacién
interna e i y { son los parametros de escala y traduc-
cion, respectivamente. La descomposicién por me-
dio de la transformada wavelet discreta se describe
por medio de:

OO = (k) x @i (k) €)
DD = (k) x i, (k) (10)

Figura 2 Red ANFIS

Donde o yd, (D) son los coeficientes de aproxi-
macion y los coeficientes de detalle de resolucion i
respectivamente.

2.3 Modelo ANFIS

ANFIS es un modelo difuso tipo sugeno que facilita
el aprendizaje y la adaptacion de los sistemas. Este
modelo combina las capacidades de la red neuronal
adaptativa y el enfoque cualitativo de la logica difusa
[8].

Para el desarrollo de la arquitectura de la red ANFIS
es necesario tener en cuenta las dos reglas difusas
if-then, basadas en el modelo de primer orden difuso
sugeno asi:

Regla 1:
if (xis A1) and (y is B1) then (f1=plx+qly+rl)
(10)
Regla 2:
if (xis A2) and (y is B2) then (f2=p2x+q2y+1r2)
(11)

Donde x y y son las entradas, A, y B, son los conjun-
tos difusos, . representa las salidas de la region difu-
sa —especificadas por la regla difusa—y p, g,y r,son
los parametros de disefio que se determinan durante
el proceso de formacion. Para poner en practica es-
tas dos reglas, en la Fig. 2 se muestra la arquitectura
ANFIS, en la que un circulo indica un nodo fijo, mien-
tras que un cuadrado indica un nodo adaptativo [6].
ANFIS esta conformada por cinco capas que operan
de la misma forma descrita por [15].
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Figura 3 procedimiento general propuesto

3. PROCEDIMIENTO PROPUESTO

De acuerdo a la Fig. 3, para disminuir las perturba-
ciones de las sefales EEG, se realizé un remuestreo
a 150Hz, aplicando un filtro FIR antialiasing y se nor-
malizaron las sefales en el rango [-1 1]. Posterior-
mente, se realizd una caracterizacion para el recono-
cimiento de patrones por medio de la Transformada
Wavelet Symlet con 6 niveles de descomposicion
y, con el objetivo de obtener un minimo conjunto
de caracteristicas, se realizd la seleccion de estas,
aplicando FRS (conjuntos difusos Rough) [17]. Final-
mente, un modelo ANFIS con parametros de entre-
namiento, descritos en la Tabla 1, fue implementado
para la clasificacién de sefales EEG en tareas mo-
toras e imaginadas, concernientes a movimientos de
la mano y pies, donde el conjunto de caracteristicas
seleccionado fue normalizado y usado como vector
de entrada y se determiné el desempefio del mode-
lo aplicando validacién cruzada 70-30 con 30 fold,
donde se analiz6 la capacidad de representacién del
espacio de caracteristicas.
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Tabla 1. Parametros de entrenamiento - ANFIS

Numero de capas 5
Tipo de FIS
Numero de entradas 30

Takagi- Sugeno

Tipo de particionamiento Substractivo

Radio de Influencia subclus- | 0.5
ter

Tipo de algoritmo de apren- | Minimos cuadrados y
dizaje gradiente descendiente.

Numero de reglas difusas 70

Error de entrenamiento 0.01

4. RESULTADOS Y DISCUSION

La Tabla 2 presenta medidas estadisticas del ren-
dimiento del modelo desarrollado en este trabajo en
términos de exactitud, especificidad y sensibilidad,
en la clasificacion de las sefales EEG para la de-
tecciéon de 2 tareas motoras y dos imaginarias, co-
rrespondientes a la apertura/cierre de una mano (T1)
y apertura/cierre de ambas manos o pies (T2), las
cuales son probadas independientemente del sujeto.
Asi, el sistema demostré el mejor desempefio con
las tareas motoras T1 y T2 con un acierto de 93.1%
y 92.4% respectivamente.

La Tabla 3 muestra una comparacion del rendimien-

to del sistema propuesto con otros sistemas BCI. El
enfoque BCI propuesto Wavelets/ANFIS, alcanzé
una exactitud del 91.55% presentando una diferen-
cia minima de 0.1% respecto a los resultados obteni-
dos en [18], donde usaron solo sefiales imaginarias
y obtuvieron una exactitud del 91.65% y respecto al
estudio realizado en [19], se presenta una diferencia
de 3.45% por debajo, que puede atribuirse a que el
estudio fue realizado con sefales obtenidas en con-
diciones controladas y porque en este modelo toma-
ron 2 parametros para el clasificador, que fueron: A
(influencia del umbral del parametro de asignacion)
y Sc (zona de influencia de la neurona), los cuales
corresponden a parametros propios de cada indivi-
duo, por lo que requiere una fase de configuracion
que permita inicializar correctamente los parametros,
lo cual proporciona, a su vez, un incremento en el
rendimiento del sistema, mientras que en este estu-
dio, para los 109 individuos, no se tuvieron en cuenta
parametros de inicializacion.
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Tabla 2. Tasa de clasificacion Wavelet - ANFIS

Especificid ad | Sensibilidad | Acierto (%)
(%) (%)
Motora T1 95.1+1.3 91.5+0.7 93.2+1.2
Motora T2 91.5+0.7 91.7+1.1 92.4+0.9
Imag T1 94.0+0.8 87.8+1.0 90.11+0.8
Imag T2 91.4+1.3 89.9+1.1 90.5+1.0

5. TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro se propone un sistema automa-
tico que facilite la eliminacion de artefactos de las
sefales y la sintonizacion de los parametros ANFIS.

6. CONCLUSIONES

En este estudio se desarrollé un sistema BCI ba-
sado en un enfoque ANFIS para la generacion de
comandos, con el que se obtuvo un alto desempefio
en promedio, pero alcanzando una mayor exactitud
con sefiales generadas de tareas motoras respecto
a las obtenidas a través de tareas imaginarias. Me-
diante la utilizacion de coeficientes Wavelet Symlet
de 6 niveles de descomposicion y la seleccion de ca-
racteristicas, basada en conjuntos difusos Rough, se
demostré una adecuada representacion de las sefa-
les EEG. De igual forma, con la aplicacion de ANFIS
se logré obtener un sistema adecuado, con una alta
exactitud, sensibilidad y especificidad, para el control
de una proétesis de mano.
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Tabla 3. Comparacion con otros enfoques

Enfoque Exactitud (%)
HHT /SVM [18] 91.65
RBF/HMM [19] 95
Wavelets/ANFIS (Este | 91.55
Trabajo)
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