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Resumen

El disefio de un clasificador para el reconocimiento de las tareas mentales es una parte muy importante en el
desarrollo de una interfaz cerebro computador (ICC) basada en el reconocimiento de patrones, debido al hecho de
gue esta parte del sistema tiene que ser capaz de interpretar la tarea mental especifica que el sujeto esta en ejecu-
cién un determinado momento. Por este motivo, diversos enfoques se han utilizado al momento de buscar la mejor
manera de clasificar los patrones de actividad cerebral asociados a las tareas mentales. Este articulo describe el
uso de dos tipos de redes neuronales artificiales (perceptrén multicapa y base radial) para efectuar esta clasifica-
cién. La tasa de aciertos obtenidos en la clasificacion, asciende en algunos casos a un 79.43%. Los resultados indi-
can que al tratar de generalizar el clasificador para que trabaje con varios usuarios, se pierde la capacidad de gene-
rar una respuesta acertada, permitiendo concluir que al utilizar clasificadores adaptativos, entrenados y ajustados
para cada usuario se logra obtener una tasa de clasificacion acertada més elevada.

Palabras clave: clasificacion de tareas mentales, interfaz cerebro computador (ICC), redes neuronales.

Recognition of brain activity patterns associated to mental tasks using
ANNSs for a brain computer interface

Abstract

The design of a classifier for mental tasks recognition is a very important part on the development of a brain
computer interface (BCI) based on patterns recognition due to the fact that this part of the system must be capable
of interpreting the specific mental task that the subject is executing in a certain moment. For this reason, various
approaches have been used looking for the best way to classify the patterns of brain activity associated with men-
tal tasks, this paper describes the use of two types of artificial neural networks (backpropagation and radial basis
networks) for this purpose. In our experiments the rate of successes in classifications, in some cases achieves up to
79.43% of success. The results shows that when we trying to generalize the classifier to work with multiple users,
the ability to generate a correct classification was poor, allowing to conclude that by using adaptive classifiers,
trained and adjusted for each user it is possible to obtain a higher successful classification rate of mental tasks.

Keywords: mental tasks recognition, brain computer interface (BCI), neural networks.

1. INTRODUCCION nes (asociados a la realizacion de tareas mentales) ha

sido estudiada por diversos grupos de investigacion

En la implementacion de una interfaz cerebro
computador (ICC) existe una etapa llamada clasifica-
cion que consiste en la discriminacion o identificacion
de patrones provenientes de la actividad cerebral reali-
zada por el individuo en un momento determinado.
Para obtener una minima tasa de error en la interpreta-
cién de las tareas mentales, la clasificacion de patro-

que han utilizado diferentes métodos, como por ejem-
plo: Clasificadores Lineales [1], Clasificador Logisti-
co Bayesiano [2-3] y clasificadores basados en redes
neuronales [4-7]. Las experiencias obtenidas por estos
grupos de investigacion indican la factibilidad de utili-
zar redes neuronales artificiales para la clasificacion
de tareas mentales.
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Ante esta situacion, se implementd un prototipo de
sistema de clasificacion para tres tareas mentales a
través de sus respectivos patrones de actividad regis-
trados en el electroencefalograma (EEG), utilizando el
“toolbox” de redes neuronales del ambiente Matlab.

2. METODOLOGIA
2.1. Descripcion de los datos

Para el desarrollo de este trabajo, se utilizaron
datos adquiridos del evento “BCI Competition
2003” [8]. Provienen de tres individuos normales y
fueron registrados durante cuatro sesiones sin suminis-
trar ningun tipo de realimentacion a los mismos. Los
sujetos fueron sentados en una silla, con sus brazos y
piernas relajadas mientras realizaban estas tres tareas:

e Imaginacion del movimiento de la mano izquierda
repetidamente. (Clase 2)

e Imaginacion del movimiento de la mano derecha
repetidamente. (Clase 3)

e Generacion de palabras que comienzan con la mis-
ma letra al azar. (Clase 7)

Los datos usados se encontraban pre-procesados
de la siguiente manera: Las sefiales de EEG crudas
fueron filtradas espacialmente por medio de un filtro
Laplaciano de Superficie [8]. Luego fue estimada la
densidad de potencia espectral (PSD) en la banda de
8-30 Hz en intervalos de 62.5 ms utilizando para la
estimacién el Gltimo segundo de datos. Esta estima-
cioén se realizé con una resolucién de 2 Hz y fue apli-
cada Unicamente en 8 canales centro-parietales
(C3,Cz,C4,CP1,CP2,P3,Pz y P4) del registro EEG [8].

Como resultado de esto, se obtiene un vector
constituido de 96 elementos (8 canales cada uno con
12 componentes frecuenciales).

2.2. Formato de los Datos

Para cada sujeto se obtuvieron tres (3) archivos
de entrenamiento y uno (1) de prueba. Los archivos de
entrenamiento contienen la clase o tarea mental a la
cual pertenece cada segmento de datos. Los archivos
de datos se encontraban en formato ASCII.

2.3. Seleccién de los canales

Para el disefio del clasificador, se decidio reducir la
cantidad de datos a los méas representativos. Para ello
se estudio la amplitud del espectro de las sefiales pro-
venientes de los ocho canales utilizados. La Figura 1
muestra el comportamiento de una componente del
espectro (10 Hz), registrada en los canales C3,C4 y
CP1 para cada una de las tareas mentales realizadas
por uno de los sujetos. El analisis visual de este com-
portamiento fue utilizado para descartar aquellos cana-
les en los cuales no existia una diferencia apreciable
en el patrén registrado al cambiar la tarea mental reali-
zada por el sujeto. Por ejemplo, en la figura 1 se ob-
serva como al imaginar el movimiento de la mano iz-
quierda repetidamente (Clase 2) se produce un aumen-
to de la actividad registrada en el canal C3 junto con
una disminucion apreciable de la sefial registrada por
el electrodo C4.
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Figura 1. Graficas de ondas EEG en la banda de 10Hz de
los canales C3, C4y CP1. .

2.4 Seleccion de la red neuronal a utilizar

Se decidi6é implementar dos clasificadores dife-
rentes para evaluar su desempefio en la clasificacién
de los patrones cerebrales. Estos estan basados en una
red neuronal del tipo Backpropagation
(Retropropagacion) y una red de Base Radial, respec-
tivamente.

Una de la redes neuronales mas utilizadas hoy
en dia es la red Backpropagation [9] (Figura 2), debi-
do a que es una red que permite trabajar con sistemas
no lineales y que ademas es una red de propagacion-
adaptacion, lo que significa que una vez mostrado un
estimulo a la entrada de la red, ésta compara la salida
obtenida con la deseada, calcula el error y lo propaga a
las capas anteriores para que las neuronas se adapten y
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asi reducir este error [10].
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Figura 2. Esquema de una red Backpropagation.
Tomado de [10].

Aparte de seleccionar la red Backpropagation
por su importancia y ventajas que aporta, se decidio
trabajar con otra red que proporcionara un punto de
vista diferente y comparable con los resultados de la
Backpropagation, por ello se utilizé la red de Base
Radial cuya estructura genérica se muestra en la Figu-
ra3.
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Figura 3. Esquema de una red de Base Radial.
Tomado de [10].

2.5. Entrenamiento de la red neuronal

Una vez seleccionados los canales, se procedid
a ordenar los datos de entrada para la red. El vector de
caracteristicas del clasificador estd formado por 8 va-
lores consecutivos por cada canal (8 valores de C3, C4
y CP1), formando un vector de 24 elementos corres-
pondientes a medio segundo de sefial. Para la cons-
truccién de los vectores de objetivos para la red neuro-
nal, se selecciond la clase o tarea mental predominante
en el segmento de medio segundo de datos correspon-
diente.

Para lograr un entrenamiento exitoso de las re-
des neuronales se aleatorizaron los datos de manera
que los vectores representativos de cada clase o tarea
no fuesen presentados secuencialmente a la red neuro-

nal, para evitar el sobre ajuste a una determinada clase
y pérdidas de la sensitividad en la clasificacion. Se
utilizé la técnica de deteccion anticipada (early stop-
ping) para lograr disminuir el efecto de sobre-
entrenamiento (overfitting) durante el entrenamiento
de la red neuronal. Esta técnica se basa en la utiliza-
cién de un sub-conjunto de los datos de entrada como
datos de validacién cruzada para determinar el punto
donde la red neuronal puede generalizar de forma co-
rrecta [10].

En la Figura 4 se muestra una grafica del entre-
namiento de la red Backpropagation, donde se alcanza
el objetivo preestablecido.
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Figura 4. Grafica de Entrenamiento

2.6. Simulacion

Luego de creada y entrenada la respuesta de la
red neuronal es evaluada con un patrén diferente al
que se utilizd en el entrenamiento. Estos valores de
salida de la red son comparados con una matriz de
objetivos conocida, que contiene los valores reales con
que la red no fue entrenada, para verificar el grado de
aciertos de la red que en ese momento es estudiada.

Para facilitar la tarea de comparar la salida de la
red con los valores reales, se generd una matriz de 3x3
conocida como matriz de confusién donde la diagonal
principal es el porcentaje de aciertos de cada clase, y
los demas valores corresponden al porcentaje de con-
fusion entre una clase y otra.
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3. RESULTADOS

En las tablas 1,2 y 3 se muestran los porcentajes
de reconocimiento obtenidos para una red neuronal
gue fue entrenada con datos de los tres sujetos, en bus-
queda de una red adaptativa del tipo Backpropagation
gue pudiera servir para multiples usuarios.

Esta red posee dos capas, la primera contiene 34
neuronas con funcion tangencial sigmoidea (Tansig) y
la segunda capa de tres neurona con funcién lineal
(Purelin), el algoritmo de entrenamiento de esta red
fue el llamado retropropagacion resistente o “Trainrp”.

Tabla 1. Respuesta de la red BP para el sujeto #1.

Tabla 4. Respuesta de la red base radial para el sujeto #1.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 72.78 22.66 24.62
Clase 3 17.78 65.63 6.92
Clase 2 9.44 11.72 68.46

Tabla 5. Respuesta de la red base radial para el sujeto #2.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 54.95 30.56 17.59
Clase 3 10.99 47.92 16.67
Clase 2 34.07 21.53 65.74

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 81.11 11.72 19.23
Clase 3 16.67 78.91 13.85
Clase 2 2.22 9.38 66.92

Tabla 6. Respuesta de la red base radial para el sujeto #3.

Tabla 2. Respuesta de la red BP para el sujeto #2.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 16.43 16.44 14.67
Clase 3 42.14 54.11 51.33
Clase 2 41.43 29.45 34

34.85%, respectivamente. De igual manera se obtuvo

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 81.11 11.72 19.23
Clase 3 16.67 78.91 13.85
Clase 2 2.22 9.38 66.92

Tabla 3. Respuesta de la red BP para el sujeto #3.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 4.29 6.16 11.44
Clase 3 47.86 64.38 59.33
Clase 2 7.86 29.45 26.67

un promedio general de clasificacion exitosa de
53,34%

En vista de estos resultados, se decidi6 repetir
los experimentos pero entrenando a cada red para res-
ponder a los patrones de un so6lo sujeto en particular.
Se personaliz6 para cada usuario variando el ndmero
de neuronas. Los resultados obtenidos para la red neu-
ronal de retro-propagacion se muestran en las Tablas

Se observa que la tasa promedio de clasifica-
cién exitosa por cada sujeto es de 78.65%, 64.10% y
31.78%, respectivamente. De igual manera se obtuvo
un promedio general de clasificacion exitosa de
58,18%

Al repetir el experimento utilizando una red
neuronal del tipo base radial, se obtuvieron los resulta-
dos presentados en las tablas 4,5y 6.

Para este caso, la tasa promedio de clasificacion
exitosa por cada sujeto es de 68.96%, 56.20% y

78y9.

Tabla 7. Respuesta de la red BP para el sujeto #1.
Neuronas usadas = 54.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 83.33 11.72 9.23
Clase 3 11.67 72.66 8.46
Clase 2 5.00 15.62 82.31

Tabla 8. Respuesta de la red BP para el sujeto #2.

Neuronas usadas = 36.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 67.03 12.50 11.11
Clase 3 16.49 78.47 20.37
Clase 2 16.48 9.028 68.52
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Tabla 9. Respuesta de la red BP para el sujeto #3.
Neuronas usadas = 24.

Clase 7 Clase 3 Clase 2
Clase 7 35.71 23.97 37.33
Clase 3 35.71 49.32 32.00
Clase 2 28.58 26.71 30.67

La tasa promedio de clasificacion exitosa por
cada sujeto es de 79.43%, 71.34% y 38,57%, respecti-
vamente. El promedio general de clasificacion exitosa
fue 63,11%.

4. CONCLUSIONES

A partir de los resultados obtenidos, se concluye
que la informacidn proveniente de los canales C3, C4
y CP1 en la banda de 10 Hz (ritmo Mu) es suficiente
para construir un clasificador de las tareas mentales
descritas en la base de datos experimental utilizada.
Esta reduccion ahorra tiempo de procesamiento y
hardware en la construccion de un ICC, ademéas au-
menta la rapidez de respuesta de la red y su arquitec-
tura disminuye.

Es importante hacer un estudio previo del EEG
de cada individuo, ya que esto permitira ahorrar tiem-
po en el disefio de la red neuronal y dara mas posibili-
dad de que su aprendizaje en el proceso de entrena-
miento, converja para un error cercano al establecido.

Se observa que utilizando la red neuronal Back-
propagation se lograron mejores resultados de clasifi-
cacion de las tareas mentales en comparacién con la
red de base Radial.

Observando los resultados obtenidos en el expe-
rimento donde se implemento una red para cada sujeto
(Tablas 7, 8 y 9), podemos aseverar que los resultados
presentan un menor porcentaje de error en el reconoci-
miento de las clases o tareas, comparado con los expe-
rimentos realizados usando una red neuronal general
(Tablas de la 1-6). Por este motivo no es muy factible
construir una red universal para un caso donde se ne-
cesiten resultados precisos y/o con poco error de acier-
to.
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