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Resumen

Actualmente existen diferentes tipos de interfaces que permiten la comunicacién
entre hombre-maquina. Basicamente el ser humano es capaz de interactuar con una
computadora a través de diferentes canales de entrada/salida, por ejemplo: voz, visién,
audicién, tacto y movimiento. Sin embargo, existen dispositivos que permiten la comu-
nicacién hombre-méquina mediante el registro de actividad cerebral, y son conocidas

como Interfaces Cerebro Computadora (BCI).

En los ultimos anos se han desarrollado cada vez mas BCI’s que permiten a los se-
res humanos interactuar con diversos tipos de aplicaciones, tales como: videojuegos,
control de protesis, robots, drones, entre otras. Actualmente los sistemas BCI han mos-
trado su verdadero potencial en varias aplicaciones, pero también han comenzado a ser

muy utilizados en aplicaciones referentes a la musica.

Esta tesis presenta una investigacion en el area de imaginacion musical como paradigma
BCI junto con técnicas de aprendizaje automatico. Es decir, explorar la identificacién
y clasificacion de caracteristicas presentes en la actividad cerebral de una persona en

el momento exacto que imagina una actividad musical (imaginacién musical).

En este proyecto se establece que un sistema capaz de identificar una actividad musical

imaginada esta conformado por una Interfaz Cerebro Computadora (BCI), un médu-
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lo de andlisis de senales EEG, un médulo de aprendizaje y clasificacién de patrones
cerebrales y, por ultimo, un moédulo de audicién. No obstante, este trabajo se acota
Unicamente al uso de una BCI basada en imaginaciéon musical permitiendo la recolec-
ciéon de un corpus EEG, posteriormente realizar un analisis de senales EEG e iniciar
experimentos para la clasificacién de patrones cerebrales. Esto con el propdsito de im-
plementar un sistema que permita discernir entre un conjunto acotado de actividades
musicales imaginadas de manera intencional por un usuario (usando Music Imagery),
extrayendo su actividad cerebral por medio de una BCI y utilizando coeficientes MFCC
como caracteristicas para el entrenamiento de modelos de aprendizaje de maquina, y

asi identificar fragmentos musicales durante el proceso de imaginacién musical.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente existen diferentes tipos de interfaces que permiten la comunicacién
entre hombre-maquina. Bésicamente el ser humano es capaz de interactuar con una
computadora a través de diferentes canales de entrada/salida, por ejemplo: voz, visién,
audicién, tacto y movimiento. Sin embargo, existen dispositivos que permiten la comu-
nicacién hombre-médquina mediante el registro de actividad cerebral, y son conocidos
como Interfaces Cerebro Computadora (o bien BCI por las siglas en inglés de Brain

Computer Interface) [2].

Existen diferentes definiciones en la literatura respecto a una Interfaz Cerebro Compu-
tadora, pero por el momento se considera la siguiente, es un dispositivo que provee al
cerebro un nuevo canal de control y comunicacion [3]. Es decir, una BCI registra ondas
eléctricas generadas por el cerebro en diferentes zonas de la cabeza humana, traduce

estas sefales en acciones y comandos que permiten controlar entornos fisicos o virtuales.

En los ultimos anos se han desarrollado cada vez mas BCI’s que permiten a los se-
res humanos interactuar con diversos tipos de aplicaciones, tales como: videojuegos [4],
control de prétesis [5], robots [6], drones [7], entre otras. Y recientemente, también se

han comenzado a utilizar en aplicaciones referentes a la musica.

Por ejemplo, algunos compositores han generado musica a través de senales adqui-




1. INTRODUCCION

ridas por electroencefalografia (EEG), tal como el compositor estadounidense Alvin
Lucier quien fue pionero en utilizar senales cerebrales como fuente de musica, en su
pieza llamada Music for Solo Performer (1965), donde utilizé ondas alfa para hacer
vibrar instrumentos de percusién [8]. También el compositor David Rosenboom empled
técnicas de EEG para la creacién de sonido y musica [9]. A partir de estos proyectos
comienza a existir mas presencia de las BCI en las artes, tal como DECONcert, proyecto
donde un grupo de personas participaron con el fin de obtener sus senales cerebrales
y explorar la combinacién de estas junto con ondas generadas por el agua, y asi crear
musica [10]. Hay que destacar que estos proyectos no utilizan ninguna técnica basada en
aprendizaje automatico, con el objetivo de distinguir patrones cerebrales justo cuando
una persona piensa o imagina una actividad musical de manera intencional con el fin

de crear mausica.

Hay algunas investigaciones que buscan desarrollar herramientas para la generacién
de musica, por ejemplo, se cred un proyecto donde se pretende explorar los sistemas
BCI para la composicién musical, donde el usuario por medio de una interfaz GUI
(Interfaz Gréfica de Usuario) y una BCI puede componer musica a partir de la técnica
de P300. Basicamente el usuario selecciona notas musicales mostradas en un panel y
el sistema las coloca en un pentagrama para que posteriormente sean reproducidas.
En esta investigacion se pretende que la creacién de melodias cortas proporcione una

experiencia agradable para los usuarios [11].

Otro ejemplo, consiste en producir una interpretacién musical mediante la integracion
de datos extraidos de senales EEG. Es decir, el desarrollo de un instrumento musical
que utiliza ondas cerebrales mientras se ejecuta un proceso mental de imaginacién mu-
sical complementado con técnicas de sonificacion y visualizacién. El proyecto se llama
Brain dreams Music. El proceso de extraccion de caracteristicas es por medio de Pa-
trones Espaciales Comunes y la clasificacién usando Andlisis Discriminante Lineal [12].

Es importante mencionar que falta incursionar mas en la aplicacién de aprendizaje de




1.1 Definicién del problema

maquina en este tipo de investigaciones.

Tomando como base estos sistemas, en esta tesis se realiza una investigacién en el
area de imaginacion musical como paradigma BCI junto con técnicas de aprendizaje
de maquina. Es decir, explorar la identificacién y clasificaciéon de caracteristicas pre-
sentes en la actividad cerebral de una persona en el momento exacto que imagina una
actividad musical. Tal como, Rebecca Schaefer [13] y Sebastian Stober [14] quienes han
incursionado en verificar si es posible clasificar con precisién estimulos musicales perci-
bidos e imaginados a partir de datos EEG. Esto es, distinguir entre ambas actividades,

y entendiendo como:

» Percepcion: cuando una persona es sometida a un estimulo musical de tipo audi-

tivo (escuchar una cancién, una nota o un tono musical).

= Imaginacion: cuando se le solicita a la persona que piense o recree mentalmente
el estimulo auditivo que ha escuchado previamente. Este proceso se denomina

Imaginacién Musical (Music Imagery) concepto definido en el capitulo 3.

Por lo tanto, en este primer capitulo se plantea la definicién del problema, el objetivo,
las metas y la contribucién de este proyecto de investigacion relacionado con el uso de

una BCI utilizando imaginacién musical.

1.1. Definicion del problema

La mayoria de los humanos somos capaces de imaginar musica y este proceso puede
ser definido como una recreacién interna deliberada de la experiencia perceptiva de
escuchar miusica [15]. Este proceso regularmente sucede con el simple hecho de escu-
char una melodia, y posteriormente recrearla intencionalmente de manera imaginada
como una actividad puramente mental. Esto es conocido como una actividad musical

imaginada.
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Idealmente, el uso de una BCI basada en imaginacién musical podria permitir construir
un sistema de composicién musical o un sistema de identificacién de canciones con solo
pensarla. Por tal motivo, hay proyectos que investigan el uso de la imaginacién musical
como paradigma para las Interfaces Cerebro Computadora (BCI). Basados principal-
mente en la posibilidad de identificar patrones especificos que puedan encontrarse en
los datos EEG, realizando inicialmente un pre procesamiento de datos EEG, un analisis

y una clasificacién con técnicas de aprendizaje de maquina.

Por ejemplo, las senales cerebrales ya han sido utilizadas para clasificar la percepcién de
melodias. En un experimento realizado por Schaefer [16] participaron 10 sujetos quienes
escucharon 7 segmentos de melodias de entre 3 y 4 segundos de duracién, alternando
los estimulos de forma aleatoria. La precisién de la clasificacién varié entre el 25% y

70 % entre los sujetos.

En otro experimento [17] se estudid la existencia de informacién compartida entre
ritmos auditivos percibidos e imaginados por un grupo de 10 personas. Entrenaron dos
clasificadores, uno con datos de percepcion y probado con datos de imaginacién, y de
manera inversa. Para el clasificador entrenado con percepcién y probado con imagina-
cién tuvo un rendimiento para el mejor de los sujetos de 66.4 %. Y para el clasificador
entrenado con imaginacién y probado con percepcion el rendimiento tuvo un valor de
59.8 % para el mejor de los sujetos. El autor, con base en los resultados, concluye que

efectivamente es posible encontrar informacién compartida entre ambas actividades.

Por lo tanto, este proyecto se enfoca a investigar la clasificacion de 4 fragmentos musi-
cales (actividades musicales) imaginados y un estado de relajacion (mente en blanco o
Blank Mind) con el propdsito de explorar si es posible hacer una distincién entre ellos,
y asi contribuir en la construccion de un sistema para la identificacién de actividades

musicales imaginadas.




1.2 Objetivo

Con base en investigaciones previas [12], un sistema que permita identificar una ac-
tividad musical imaginada utilizando una BCI estd conformada generalmente por una
Interfaz Cerebro Computadora (BCI), un médulo de andlisis de senales EEG, un médu-
lo de aprendizaje y clasificaciéon de patrones cerebrales, y finalmente un médulo de

audicién como es presentado en la figura 1.1.

Paradigma BCI Analisis de datos EEG Aprendizaje y Clasificacion

Adquisicion de datos EEG
L Preprocesamiento (Filtrado)
Algoritmo de aprendizaje
2 l de maquina
L

Extracci
I Organi y almacenamiento de
Usuario

Sonificacion de
actividad musical

Figura 1.1: Esquema general de un sistema para la identificacién de una actividad musical
imaginada.

Esta tesis se enfoca inicamente en el uso de una BCI con un paradigma de imaginacién
musical, asi como en el médulo de andlisis, aprendizaje y clasificacion de senales EEG.
En la figura 1.1 se observan estos médulos dentro de la seccién punteada. El médulo
de sonificacién se refiere a la reproduccién de la melodia identificada por el sistema
con base en la actividad musical imaginada; sin embargo, su desarrollo se contemplara

como trabajo a futuro.

1.2. Objetivo

Implementar un sistema que permita discernir entre un conjunto acotado de activi-
dades musicales imaginadas de manera intencional por un usuario (usando imaginacién
musical como paradigma BCI), extrayendo su actividad cerebral por medio de una

Interfaz Cerebro Computadora (BCI).




1. INTRODUCCION

1.2.1. Objetivos particulares

= Adquirir un corpus de datos EEG de musicos profesionales mientras realizan

tareas de imaginacién musical.

= Analizar el corpus adquirido y encontrar caracteristicas representativas que ayu-

den a discernir entre diferentes actividades musicales imaginadas.

= Clasificar patrones de las sefiales cerebrales que representan un fragmento musi-
cal imaginado y un estado de relajacién (mente en blanco o Blank Mind) para

identificar una distincion entre ellos.

1.3. Contribucién y relevancia

La contribucién y relevancia de este trabajo es:

= Recopilar un corpus con datos EEG aplicando un paradigma de imaginacién

musical.

= Explorar el uso de coeficientes MFCC como caracteristicas de representacién de

los datos EEG.
= Contribuir en la exploracién de la imaginacién musical como paradigma BCI.

= Un avance importante en el desarrollo de un sistema de composicién musical para

personas que no tengan habilidad motora.
= Expandir el uso de Interfaces Cerebro Computadora para la composicién musical.

= Contribuir en la investigaciéon de anélisis de senales EEG para la comunicacién

hombre-maquina mediante una BCI.

1.4. Estructura de la tesis

Este trabajo estd dividido en 6 capitulos. En el primer capitulo se presenta una

breve introduccién referente a BCI’s e imaginacion musical, asi como la definicién del




1.4 Estructura de la tesis

problema, objetivo, contribuciones y metas a cumplir en el proyecto. El capitulo 2 des-
cribe los antecedentes referentes a imaginacion musical como paradigma BCI. En el
capitulo 3 se mencionan las caracteristicas de un dispositivo BCI y se define imagina-
cién musical. El capitulo 4 contiene la metodologia para la recoleccién de un corpus de
senales cerebrales con imaginacién musical, el preprocesamiento, el andlisis y clasifica-
cién de datos EEG. El capitulo 5 muestra la evaluacién y resultados de los diferentes
modelos entrenados para la clasificaciéon de fragmentos musicales imaginados. Y por
ultimo, en el capitulo 6 se incluyen las conclusiones y trabajo a futuro correspondientes

a esta investigacién.







Capitulo 2

Esstado del arte

En este capitulo se presentan los antecedentes en el drea de imaginacién musical
como paradigma BCI. En primer lugar se exponen diferentes investigaciones donde
se describe la clasificacién de estimulos musicales percibidos e imaginados. Posterior-
mente, proyectos relacionados con la clasificacién de actividades musicales imaginadas
combinadas con imaginacién motora, y también otros paradigmas utilizados por las
BCTI’s, para comprobar cuales son los més eficientes. Al mismo tiempo, se menciona el
preprocesamiento de datos, el andlisis de datos, métodos de clasificacion y resultados.
Y por dltimo, se presenta una base de datos publica relacionada a la adquisiciéon de

senales EEG con actividades musicales imaginadas.

2.1. Clasificacion de percepcién e imaginacién de estimu-

los musicales

Una exploracion bésica acerca de investigar si la musica funciona como paradigma

para las BCI se ha realizado en varias investigaciones.

Por ejemplo, Schaefer [13] realizé unos experimentos donde participaron 6 sujetos quie-
nes ejecutaron un ejercicio de percepcion e imaginacion de 4 frases musicales de manera
intercalada. Se observé en este primer acercamiento que la percepcién de las frases mu-

sicales es totalmente detectable hasta en un 90 % de las veces, y la imaginacién solo en
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algunos sujetos es efectiva entre 70 % y 90 % de precisién. Concluyendo que es una bue-

na aproximacion en el area y que la musica imaginada es un paradigma BCI prometedor.

En este caso, no hay mencién de la adquisicion de datos EEG y del preprocesamiento
de datos. No obstante, hace referencia a que utilizé un modelo basado en Regresién

Logistica Lineal para clasificar 4 clases.

En otra investigacién, Vlek [17] ejecuté un experimento de percepcién e imaginacién de
acentos musicales, con el fin de verificar si es posible decodificarlos mediante sefiales ce-
rebrales. En esta prueba participaron 10 sujetos. La secuencia del experimento consistié
en 3 fases: percepcién, atenuacién (fade) e imaginacién. En la parte de imaginacion,
se les solicité a los sujetos la instruccién explicita de imaginar lo que escuchaban y no

usar otras estrategias, tales como aplaudir o contar para mantener el ritmo.

Los resultados mostraron que para la percepcién el mejor sujeto alcanzé una tasa de
clasificacion de 74.9 %, y un promedio en todos los sujetos de 69.6 %. Para la imagina-
cién el mejor sujeto alcanzdé una tasa de clasificacién de 65.7 %, y un promedio en todos
los sujetos de 60.8%. Esto indicando, segun los autores, que los resultados permiten
decodificar acentos musicales imaginados y percibidos a partir de senales cerebrales,

siendo benéfico para la investigacion y aplicaciones de las BCI.

La adquisicién de seniales se hizo con 64 electrodos a una frecuencia de muestreo de
2048 Hz. Se eliminaron canales malos aplicando 4 criterios relacionados a la ampli-
tud, correlacién y varianza de las senales. Los trials que funcionaban correctamente
para el analisis fueron preprocesados con el método de Referencia Promedio Comun
(CAR). Este método tiene como fin mejorar la relacién senal a ruido de la senal EEG.
Posteriormente, la senial se filtré entre un rango de 0.5 y 15 Hz. Se aplicé Anadlisis de
Componentes Principales (PCA) y un promedio de Potenciales Relacionados con Even-

tos (ERP) para una mejor visualizacién de la respuesta neurofisioldgica a la percepcién
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2.2 Exploraciéon de imaginacién musical y motora

e imaginacién. Y para clasificar se utilizé Regresion Logistica (LR) regularizado con L2.

Asi tambien, Stober [18] cita que los sistemas MIIR (Music Imagery Information Re-
trieval Systems) un dia seréan capaces de reconocer una cancién tinicamente con nuestros
pensamientos. Inicia recolectando una base de datos piblica llamada OpenMIIR, don-
de participaron 10 sujetos. Utilizé 12 piezas musicales como estimulos con duracién
entre 7 y 12 segundos en orden aleatorio. La sefial EEG de los sujetos se registrd con 4

condiciones referentes a la percepcién e imaginacién musical.

En este estudio se recolecté unicamente la informacién con 64 canales EEG con una
frecuencia de muestreo de 512 Hz. Eliminando canales malos de manera visual y apli-
cando un filtro entre los rangos de 0.5 y 30 Hz. Para remover artefactos' causados por
el parpadeo de los ojos se aplicé Andlisis de Componentes Independientes (ICA). Y

unicamente analiz6 Potenciales Relacionados con Eventos (ERP).

Posteriormente, Sternin [15] retoma esta base de datos, aplicando técnicas de aprendiza-
je profundo usando una red neuronal convolucional (CNN) para clasificar los estimulos
musicales percibidos e imaginados. Uno de los modelos entrenados fue capaz de clasi-
ficar 12 clases con 28.7% de precisién para los estimulos percibidos. Sin embargo, no
fue asi para los estimulos musicales imaginados, la clasificacién resulté con un 7.41 %
de precisién. Concluyendo con esto que es necesario explorar otras caracteristicas en

los datos para clasificar con mayor efectividad los estimulos musicales.

2.2. Exploracién de imaginacién musical y motora

La tarea cognitiva mas cominmente utilizada en los estudios de BCI es la imagina-
cién motora, ya que produce cambios en la actividad EEG que ocurren naturalmente

en la planificacién del movimiento y son relativamente simples de detectar [19].

! Actividades eléctricas que contaminan las sefiales cerebrales.

11
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Por tal motivo, hay investigaciones que exploran estos dos tipos de paradigmas pa-

ra verificar su comportamiento.

Por ejemplo, Soriano [20] explora el uso de dos tipos de imaginacién (motora y musi-
cal) como potenciales paradigmas de sistemas BCI. Participaron 9 personas realizando
experimentos de imaginacién musical (imaginar una cancién) e imaginacién motora
(imaginar el movimiento de la mano derecha), intercalando un descanso o pensar en
una luz blanca. La variabilidad de los resultados fue muy grande entre los sujetos. Indi-
cando que no hay un patrén de similitud en la actividad EEG, inicamente se aprecia en
resonancias magnéticas debido a que se activaban zonas cerebrales similares en ambas
tareas. Comprobando que la actividad de imaginacién musical fue la més complicada
de clasificar casi para todos los sujetos. De hecho, la tasa de éxito fue superior al 50 %,

solo un sujeto quedé por debajo de este valor.

La adquisicion de los datos se hizo con 64 electrodos con una frecuencia de muestreo de
5 KHz. Para evitar artefactos (movimientos o parpadeos) en la sefial se aplicaron filtros
CAR (Common Average Reference). Se etiquetaron las seniales con valores escalares pa-
ra poder clasificar: descanso o pensar en una luz blanca (valor 0), imaginacién musical
(valor 1) e imaginacién motora (valor 2). La extraccién de atributos para caracterizar
mejor los estimulos se hizo usando Densidad Espectral de Potencia (PDS) obtenido con
el Método de Welch, y la selecciéon de caracteristicas se realizé con base en el indice de
Davies-Bouldin. Por tltimo, la clasificacién se realizé con Analisis Discriminante Lineal

(LDA).

12



2.3 Exploracién de imaginacién musical con otros paradigmas BCI

2.3. Exploracién de imaginaciéon musical con otros para-

digmas BCI

La imaginacién musical también se ha evaluado junto con otras tareas cognitivas
para verificar su eficacia. Curran [21] propone evaluar diferentes tareas cognitivas para
diferenciarlas utilizando senales cerebrales EEG. Participaron 10 sujetos realizando la

ejecucién de 4 tareas cognitivas:

1. Navegacion espacial (Imaginar que se mueven de un cuarto a otro)
2. Imaginacién auditiva (Imaginar un tono familiar)
3. Imaginacién motora (Imaginar movimiento en la mano izquierda)

4. Imaginacién motora (Imaginar movimiento en la mano derecha)

Estas tareas se clasificaron por parejas. Y el mejor rendimiento de clasificacién fue pa-
ra el par Navegacion espacial - Imaginacién auditiva con 74 %. Concluyendo con este
resultado que la imaginacién auditiva es posible discriminarla de una tarea cognitiva

diferente con alta probabilidad de éxito.

El registro de datos se hizo con 7 electrodos de plata con una frecuencia de mues-
treo de 384 Hz. Aplicando un filtro paso banda entre el rango 0.1 y 100 Hz. La senal
EEG fue parametrizada usando un modelo autorregresivo (AR) para cada uno de los
canales EEG con el fin de estimar coeficientes de reflexion. Y la clasificacion de datos

se realizé con un modelo basado en Regresién Logistica.

2.4. Bases de datos EEG utilizando imaginacién musical

En esta seccién se describe la 1inica base de datos publica que se encontrd con in-

formacion EEG basada en imaginacién musical.

13
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OpenMIIR

Los sistemas de recuperacién de informacién de imaginacién musical (MIIR por las
siglas en inglés de Music Imagery Information Retrieval Systems) tienen como objetivo
que algtin dia puedan reconocer una cancién solo a través del pensamiento. Como avan-
ce para que esto suceda, se publica OpenMIIR que es un conjunto de datos de dominio
publico de grabaciones de electroencefalografia (EEG) tomadas durante la percepcién

y la imaginacién de musica [18].

Caracteristicas:
= 10 sujetos de prueba
= 64 canales EEG
= 12 fragmentos cortos de miusica entre 7 y 16 segundos utilizados como estimulos
= 10 archivos EEG sin procesar se encuentran en formato FIF

» Recomiendan procesar los archivos con la herramienta MNE (MEG + EEG Analy-

sis And Visualization)

Por lo tanto, se observa que hay pocas bases de datos referentes a imaginacién musical.
Asi que es importante contribuir en la recoleccién y publicacién de nuevas bases de
datos EEG que permitan a la comunidad generar nuevas investigaciones en el area.
OpenMIIR no fue utilizada en este proyecto debido a que los perfiles de los sujetos
corresponden a personas que no tienen un entrenamiento musical profesional, y no
cuenta con registros EEG donde los sujetos muestren un estado de relajacién; siendo

estos puntos importantes para esta tesis.
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Capitulo 3

Senales cerebrales

En este capitulo se presenta una breve introduccion referente a las Interfaces Cerebro
Computadora basadas en seniales cerebrales (EEG). Y se explica la imaginacién musical

como paradigma BCI.

3.1. Interfaz Cerebro Computadora

Las neuronas cerebrales se comunican entre si produciendo pequenas senales eléctri-
cas, que llevan el nombre de impulsos [22]. Estos impulsos en conjunto generan una
actividad eléctrica cerebral que puede ser medida a través de una prueba de electroen-

cefalografia (EEG).

La electroencefalografia (EEG) es un método clinico o de investigacién que consiste
en el registro de actividad eléctrica cerebral utilizando electrodos que se colocan sobre

el cuero cabelludo de una persona [23].
Los artefactos son otras actividades eléctricas que contaminan las senales cerebrales,
por ejemplo:

» Actividad bioeléctrica causada por el parpadeo y movimiento de los ojos (EOG

por las siglas en inglés de Electrooculography).

» Actividad bioeléctrica causada por los musculos (EMG por las siglas en inglés de

15



3. SENALES CEREBRALES

Electromyography).

= Actividad electromagnética en el ambiente.

Varias Interfaces Cerebro Computadora estan basadas en electroencefalografia (EEG).
Es decir, registran cambios en la actividad cerebral en diferentes momentos y en dife-
rentes areas del cerebro. Por lo tanto, una BCI se define como un sistema que permite la
comunicacién hombre-maquina mediante la adquisicién de sefiales eléctricas cerebrales,
y el cual es capaz de traducir pensamientos cognitivos (o intenciones) del usuario en

acciones reales para interactuar con un entorno fisico o virtual [2].

Segiin Bernhard [23] para que una BCI sea considerada como tal, debe cumplir las

siguientes caracteristicas bésicas:

1. Registrar actividad cerebral (Invasivo o No invasivo).
2. Proveer retroalimentacion al usuario en tiempo real.

3. Basarse en el control intencional.

Estas caracteristicas implican que el usuario debe elegir realizar una tarea mental siem-
pre que desee alcanzar un objetivo con una BCI. Un dispositivo que detecta de forma
pasiva cambios en la actividad cerebral que ocurren sin ningun tipo de intencién, como

la actividad EEG asociada con la carga de trabajo, la excitacion o el suefio, no son

BCI.

3.2. Métodos de adquisicién

La eleccién del método de adquisicion tiene consecuencias importantes de usabili-

dad, ética, diseno del sistema y calidad de la senal.

Principalmente hay 2 métodos de adquisicién de senales cerebrales en las BCI.
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3.2 Métodos de adquisicion

3.2.1. No invasivo

Este método consiste en colocar una serie de electrodos o sensores de tal forma que
no se realiza una intrusion sobre el cerebro o cuerpo humano. Es la forma maés utiliza-
da debido a que no es necesario algin tipo de cirugia. EEG es un método de los més

utilizados en BCI.

Existen otras técnicas no invasivas que se utilizan frecuentemente pero regularmen-

te es costoso y los equipos son muy voluminosos, por ejemplo:

» Magnetoencefalografia (MEG por las siglas en inglés de Magnetoencephalography)
[24].

» Tomografia por Emisién de Positrones (PET por las siglas en inglés de Positron

Emission Tomography) [25].

» Tomografia Computarizada por Emisién de Fotones Individuales (SPECT por las

siglas en inglés de Single-Photon Emission Computed Tomography) [26].

» Imagen por Resonancia Magnética Funcional (fMRI por las siglas en inglés de

functional Magnetic Resonance Imaging) [27).

» Espectroscopia Funcional del Infrarrojo Cercano (fNIRS por la siglas en inglés de

functional Near-Infrared Spectroscopy) [28].

3.2.2. Invasivo

El método invasivo requiere cirugia para implantar los sensores necesarios. Esta
cirugia incluye la apertura del craneo a través de un procedimiento quirturgico llamado

craneotomia y el corte de las membranas que cubren el cerebro.

Las técnicas invasivas combinan excelente calidad en la senal, muy buena resolucién

espacial y un alto rango de frecuencia. Ademds, los artefactos no son problema en este
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tipo de técnicas. Sin embargo, existen desventajas, tal como el grave inconveniente de

que requiere cirugia lo cual implica riesgos, y un costo elevado.

3.3. Imaginacién musical

En el capitulo 2 se mencionan antecedentes que involucran paradigmas BCI basados
en la imaginacién. Uno de los objetivos de este proyecto es analizar senales cerebrales
que se adquieren durante la percepcién e imaginacién de misica basando en un para-

digma BCI.

Algunos estudios han identificado una relacion entre dreas cerebrales que se activan
durante la imaginacién y percepcién de musica [29, 30, 31, 32]. Ademds, la imaginacién
no es exclusivamente visual, ya que cualquier persona puede hacer mencién que alguna
vez ha sido molestada por alguna melodia publicitaria que suena repetidamente en su

mente [33].

De manera mas formal, segiin Schaefer, la imaginacién musical puede definirse como
una recreacion interna deliberada de la experiencia perceptiva de escuchar musica [34].
Esto significa que todos hemos experimentado imaginacién musical en algiin momento

[35].

Varios neurocientificos computacionales han realizado avances importantes al respecto.
Sin embargo, la capacidad de clasificar entre fragmentos de misica puramente imagi-

nados y un estado de relajacién no ha sido explorada.

Por lo tanto, debido a que existe una correlacién entre la percepcion e imaginacién mu-
sical, en esta investigacion se retoma dicho paradigma BCI para el andlisis de senales
cerebrales, asi como el entrenamiento de modelos que permitan clasificar fragmentos

musicales imaginados y un estado de relajacién.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se expone el paradigma BCI para la recoleccién de un corpus
EEG con imaginacion musical. También se explica el preprocesamiento y andlisis de
datos EEG. Y por 1ltimo, se describen los métodos de clasificacién que se realizaron

utilizando aprendizaje de maquina supervisado.

4.1. Recoleccién de corpus EEG

Existen varias investigaciones relacionadas al uso de BCI basadas en imaginacién
musical y otras tareas cognitivas. No obstante, la informacién o bases de datos EEG
disponibles en repositorios publicos es casi nula. Por tal motivo, este proyecto se enfoca
a recolectar una base de datos que involucre registros de electroencefalografia mien-
tras usuarios ejecutan percepcion e imaginaciéon musical. Brevemente se describe el

paradigma BCI.

4.1.1. Selecciéon de sujetos de prueba

Al medir las respuestas en el tronco encefilico de musicos y no musicos durante
la percepcién de una melodia, se mostré que los musicos tienen un sistema sensorial
especialidado para procesar aspectos del sonido [36]. Ademéds, pocos investigadores han
sometido tnicamente a musicos a un paradigma BCI basado en imaginacién musical.
Por lo tanto, se decide conformar un corpus de datos cerebrales con 12 personas dedi-

cadas a la musica profesionalmente (4 mujeres y 8 hombres) entre 18 y 30 anos. Esto
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Sujeto ID Experiencia musical

S01 Compositor, toca la guitarra y es cantante

S02 Toca la guitarra

S03 Cantante y toca el piano

S04 Estudiante de composicién y toca la guitarra

S05 Estudiante de composicién y toca el piano

S06 Estudiante de composicién, toca la guitarra, el contrabajo y las congas
S07 Profesor de misica y toca la guitarra

S08 Estudiante de interpretacion y toca el piano

S09 Toca el violin y la flauta transversal

S10 Toca el piano y percusiones

S11 Toca el contrabajo

S12 Estudiante de composicién, toca el piano y es cantante

Tabla 4.1: Perfil musical de los sujetos de prueba

con el objetivo de comprobar si tienen mayor facilidad para imaginar un fragmento

musical. El perfil musical de cada sujeto de prueba se describe en la tabla 4.1.

Cada participante firmé una carta de confidencialidad, donde se explica el protoco-
lo de adquisicién de datos EEG y algunas consideraciones que debia tomar (dormir 8
horas minimo, no tomar café, no usar quimicos en el cabello, etc.) para no alterar o

sesgar el registro de sefiales cerebrales.

4.1.2. Preparacion de equipo y entorno para registro EEG

Para realizar el registro de senales cerebrales se utilizé un dispositivo de adquisi-
cién y procesamiento de datos EEG llamado g. USBamp [37], utilizando 32 electrodos
colocados segun el sistema internacional 10-20 (ver figura 4.1) [38] y con una tasa de

muestreo de 256 Hz. Se empleé el sistema BCI2000 [39] como software de adquisicion.

Fl experimento se realizé en la cabina de radio de la Universidad Auténoma Metropo-
litana (UAM), Unidad Iztapalapa para aislar, lo més posible, el ruido ambiental y las
distracciones para el sujeto mientras realizaba el ejercicio de percepciéon e imaginacién

musical. En la figura 4.2 se muestra cuando un sujeto esté realizando el experimento.
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4.1 Recoleccién de corpus EEG

Figura 4.1: Configuracién de 32 electrodos (identificados en color verde) segin el Sistema
Internacional 10-20.
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Figura 4.2: Adquisicion de actividad cerebral de un sujeto mientras realizaba el experi-
mento de percepcién e imaginaciéon musical.

4.1.3. Percepcion e imaginacion musical

La adquisicién de senales cerebrales de un sujeto se desarrollé utilizando un para-
digma BCI basado en percepcion e imaginaciéon musical. La percepcion es cuando el
sujeto escucha un fragmento musical. La imaginacion se refiere a la recreacién mental

del fragmento musical escuchado previamente por el sujeto.

Este experimento se efectud en 3 etapas:

1. BaseLine (Estado de relajacién, mente en blanco o Blank Mind): En esta fase
se le solicita al sujeto que se relaje y no piense en nada en particular (mente en
blanco). Un conjunto de senales auditivas le dan la pauta al sujeto para que inicie
en un estado de relajacién, asi como cuando inicia y finaliza el ejercicio. Este
evento tiene un periodo de tiempo de 109.4 segundos, de los cuales tinicamente

se consideran 70 segundos. Un esquema del registro se muestra en la figura 4.3.
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4.1 Recoleccién de corpus EEG
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Figura 4.3: BaseLine (Estado de relajacién, mente en blanco o Blank Mind).

2. Entrenamiento: Es un registro de prueba para asegurar que el participante en-
tendié la dindmica del ejercicio de percepcién (P) e imaginacién (I) musical. El
sujeto escucha tnicamente 4 fragmentos musicales con una duracién de 6 segun-
dos cada uno (ver tabla 4.2), intercalando un periodo de tiempo de 6 segundos
enseguida de cada estimulo musical para que el sujeto inmediatamente lo imagine.
El proceso del registro se muestra en el figura 4.4. Este evento tiene un periodo

de tiempo de 139.4 segundos.

[ Inicio PB 1B PC Ic PD p) PG 16 Fin ]
6 s 6s 6 s P

Figura 4.4: Entrenamiento: PB = Percepcién del fragmento musical en tono B; IB =
Imaginacion del fragmento musical en tono B.

Los fragmentos o estimulos musicales corresponden tinicamente a 4 notas musica-
les (segun el sistema inglés de notacién musical): B, C, D y G. Estos fragmentos
musicales tienen el mismo ritmo arménico entre si, solo la nota musical es la que
cambia. Para mayor detalle, las partituras de cada pieza musical se muestran en

el apéndice A.1.

Identificador Fragmento musical Duracion
B Fragmento musical en tono B 6 s
C Fragmento musical en tono C 6 s
D Fragmento musical en tono D 6 s
G Fragmento musical en tono G 6s

Tabla 4.2: 4 fragmentos musicales (o estimulos musicales). Los audios estdn disponibles
en SoundCloud [1].

3. Secuencia: Es el registro de interés donde se ejecutan diferentes series de percep-

cién (P) e imaginacién (I) musical por el sujeto. Son 4 series cada una con 10
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4. METODOLOGIA

fragmentos musicales aleatorios, intercalando las tareas de percepcién e imagina-
cién. Este evento tiene un periodo de tiempo de 946.4 segundos, considerando las

4 series de manera continua. Este evento se muestra en la figura 4.5.

[ Inicio Serie 1 Fin ]
[ Inicio Serie 2 Fin ]
[ Inicio Serie 3 Fin ]
[ Inicio Serie 4 Fin ]

Figura 4.5: Secuencia: 4 series de 10 fragmentos musicales en orden aleatorio.

Los sujetos llevaron acabo las 3 fases descritas anteriormente con los ojos cerrados. Hi-
cieron uso de un par de audifonos para escuchar senales auditivas que indican cuando
inicia y termina cada fase, y cuando deben imaginar cada fragmento musical después

de escucharlo previamente.

Por dltimo, hay que destacar que principalmente se busca discernir entre senales ce-
rebrales registradas durante el estado de relajacién o mente blanco y un fragmento
musical imaginado. Esto involucra un preprocesamiento, andlisis y clasificacion de los

datos adquiridos durante la primera y tercera fase del paradigma BCI.

4.1.4. Base de datos EEG

La recoleccién de las senales cerebrales de los musicos (sujetos) y la conformacién
de la base de datos, se hizo en colaboracion entre el Instituto de Investigaciones en Ma-
tematicas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS) de la Universidad Nacional Auténoma de
México (UNAM) y por el Laboratorio de Neuroimagenologia (LINI) de la Universidad
Auténoma Metropolitana (UAM), Unidad Iztapalapa.

La base de datos EEG tiene las siguientes caracteristicas:

= 12 sujetos de prueba con experiencia musical
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4.2 Preprocesamiento de datos EEG

= 32 canales EEG
= Tasa de muestreo de 256 Hz
= 12 archivos con formato *.DAT, para cada sujeto existe:

e Estado de relajacién o Blank Mind con 70 segundos de informacién

e Percepcién con 60 segundos de informacion total para cada fragmento mu-
sical

e Imaginacion con 60 segundos de informacién total para cada fragmento mu-

sical

4.2. Preprocesamiento de datos EEG

4.2.1. Filtrado espectral de datos EEG

Los datos adquiridos de cada sujeto que participé en la prueba de percepcién e
imaginacién musical fueron preprocesados utilizando MATLA B, especificamente con el
software EEGLAB que permite el procesamiento de datos de electroencefalografia. Con
esta herramienta se realizé un filtrado espectral en cada uno de los registros. Un filtro
FIR paso bandas fue aplicado con frecuencia de corte entre 1 y 14 Hz [17], tomando

como referencia algunos rangos espectrales de las bandas de electroencefalografia [40].

4.2.2. Seleccién y eliminacion de canales EEG

Los registros de electroencefalografia (EEG) regularmente son muy ruidosos. Con-
tienen artefactos causados por la actividad muscular, el parpadeo de los ojos, presencia
de altas impedancias en los electrodos o algiin problema en la conexién de los electrodos

durante el transcurso del registro.

Con el fin de analizar sefiales de mejor calidad, se aplicaron 3 métodos para la eli-
minacién de canales malos que se encuentren el registro EEG: Eliminacién de canales

por inspeccion, Kurtosis y Coeficiente de Correlacién de Pearson.
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Figura 4.6: Ejemplo de un registro cerebral donde un electrodo dejé de hacer contacto
con el cuero cabelludo del sujeto. El canal No. 12 muestra visualmente demasiado ruido,
siendo eliminado del electroencefalograma.

4.2.2.1. Eliminacién de canales por inspeccién

Es un proceso que se realiza frecuentemente en el preprocesamiento de senales cere-
brales. Es decir, visualizar los electroencefalogramas con las sefiales adquiridas ayuda
a eliminar canales EEG que no son adecuados para su andlisis. Es una técnica que

complementa otros métodos para la eliminacion de canales contaminados por ruido.

Esta técnica se aplicé si durante la adquisicién de senales cerebrales se presentaron

los siguientes problemas:

= Si durante el registro EEG se observd que algiun electrodo dejé de hacer contacto

con el cuero cabelludo del sujeto.
= Sila senal de algin canal EEG presenta demasiado ruido visualmente.

Los canales que no presentaron ninguno de estos inconvenientes se consideraron como
adecuados para su proximo analisis. En la figura 4.6 se observa el ejemplo de un canal

EEG que presenta demasiado ruido.
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4.2 Preprocesamiento de datos EEG

4.2.2.2. Kurtosis

Una actividad eléctrica puede aparecer en uno de los canales EEG y estar ausente
en los canales restantes. Tales eventos se pueden detectar calculando el valor de Kurto-
sis en cada uno de los canales EEG. Esta medida indica la presencia de valores atipicos
en conjuntos de datos, un valor muy alto o bajo revela que canal muestra un evento

particular [41].

La medida de kurtosis muestra que tan apuntada o achatada estd una distribucién.
Es decir, indica la cantidad de datos que hay cercanos a la media, de manera que a
mayor grado de Kurtosis, més apuntada serd la forma de la curva [42]. Al tomar la dis-
tribucién normal como referencia, una distribucién segin su valor de Kurtosis se puede
clasificar en tres grupos: leptoctrtica, platicirtica y mesocirtica como se muestran en

la figura 4.7.

Kurtosis (k)

Leptocurtica

/ k>0

Mesocurtica
k=0

Platictrtica
k<O

/\

Figura 4.7: Forma de la curva segun el valor de Kurtosis(k).

Kurtosis se mide promediando la cuarta potencia de la diferencia entre cada elemento
del conjunto y la media, dividido entre la desviacién tipica elevado también a la cuarta
potencia. Sea el conjunto X = (x1,x9,...,2x), entonces el valor de Kurtosis se define

por la ecuacién: 4.1:

1 N
k(z) = = NZ -3 (4.1)

Donde:




4. METODOLOGIA

T: Media aritmética de la distribucién.

S: Desviacién estandar de la distribucion.

En este experimento se propone un umbral para el valor de Kurtosis entre el rango
de — 3 y 3 para cada uno de los canales, tomando como base los limites de una dis-
tribucién normal [42] . En la figura 4.8 se observa un registro cerebral donde se aplicé
Kurtosis, rechazando tres canales EEG (No. 14, 16 y 18) que sobrepasan los umbrales

establecidos.

Computing kurtosis for channels. ..
3 electrodes labeled for rejection
Elec. Measure
1 -1.45

-1.14
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Figura 4.8: Ejemplo de un registro cerebral donde se aplica Kurtosis. Los canales No. 14,
16 y 18 se encuentran fuera del umbral y son rechazados.

4.2.2.3. Coeficiente de correlacion de Pearson

Debido a la resolucién espacial limitada de un electroencefalograma, un subconjun-
to de electrodos locales mide la actividad correlacionada espacialmente. Un canal con
una correlacién baja de su actividad respecto con la de sus vecinos tiene una mayor

probabilidad de contener artefactos [41].

Para saber si un canal EEG esta correlacionado con respecto a sus vecinos, se calculd
el Coeficiente de Correlacién de Pearson [43] entre dos seniales, utilizando la ecuacién

4.2:
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4.2 Preprocesamiento de datos EEG

Cor(x,y) = > i (@i = Z)(yi — 9) (4.2)

V(- 22 (i - 9)

Donde:

Cor(z,y): Es el coeficiente de correlacién de Pearson entre las senales = y y.

El valor de correlacién Cor(z,y) varfa en el intervalo [—1,1] , las propiedades son

las siguientes:

» Si Cor(x,y) = —1, entonces hay una correlacién negativa lineal perfecta entre x

yy.

» Si Cor(x,y) = 1, entonces hay una correlacién positiva lineal perfecta entre x y

Y.
» Si Cor(z,y) =0, entonces no hay una correlacién entre x y y.

En este experimento, nos interesa que exista una correlacién positiva lineal entre x
y 4. Por lo tanto, empleando el coeficiente de correlacién de Pearson, se definieron 2

criterios para rechazar un canal EEG:

1. Si el promedio de correlacién de los canales vecinos es menor que 0.4. Definido

por la ecuacion 4.3:

. 1 &
MZCOT = n Z Cor(X;, XJ) (4.3)
j=1

Donde:
Her: Promedio del coeficiente de correlacién de Pearson.
n: Numero de canales vecinos de Xj;.

Cor(X;, X;): Coeficiente de correlacién de Pearson entre canal X; y X;.

2. Si el canal cuenta con 3 o mas correlaciones menores que 0.4

Los criterios anteriores utilizan un umbral de 0.4 de correlacion minima entre canales

vecinos. Este valor se decidié a partir de haber llevado a cabo pruebas preliminares en
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4. METODOLOGIA

Figura 4.9: Definicién de red de canales EEG adyacentes para el cdlculo del Coeficiente
de Correlacién de Pearson.

las que se observé que valores de correlacion mayores a 0.6 no tenian un efecto en la
seleccién de canales. Se deja como trabajo a futuro explorar el impacto de este umbral

en la seleccién de los canales, asi como del desempeno final del sistema.

El software evalia estos criterios mediante la definicién de una red de canales EEG
adyacentes como se muestra en la figura 4.9. La red estd basada en la configuracion de
canales EEG segtn el sistema internacional 10-20 que se muestra en la figura 4.1. En
la figura 4.10 se observa un ejemplo de correlaciones que no cumplen alguno de los 2

criterios.

4.2.3. Segmentacion de datos EEG

Para un anélisis mas adecuado, se eliminaron los segmentos de ruido e informacién
que no son de interés en cada uno de los registros cerebrales. Es decir, inicamente se

conservaron periodos de tiempo donde los eventos de Blank Mind e imaginacién de
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4.2 Preprocesamiento de datos EEG

Sujeto_s04_BL

Figura 4.10: Los canales conectados con lineas azules representan correlaciones que no
cumplen alguno de los 2 criterios definidos por el Coeficiente de Correlacién de Pearson.

los 4 fragmentos musicales estaban siendo ejecutados, esto con el objetivo de extraer

caracteristicas de la informacion posteriormente.

En la figura 4.11 se observan los segmentos de interés que se extraen para el registro
de relajacién o mente en blanco, asi como para cada uno de los fragmentos musicales

imaginados por el sujeto.

Una vez segmentada la informacion de interés, se procedié a promediar todos los canales

EEG seleccionados, por medio de la ecuacién 4.4:

x(t) = iZci(t) (4.4)

Donde:
n: Numero de canales EEG.
¢i(t): Senal del canal i.

x(t): Senal resultante.
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Figura 4.11: Extraccién de segmentos de interés para el registro de relajaciéon o mente en
blanco y para cada uno de los fragmentos musicales imaginados.

En la figura 4.12 se muestra un electroencefalograma con 32 senales EEG y en 4.13

se muestra la senal resultante x(t) correspondiente al promedio de los 32 canales EEG

seleccionados anteriormente.

Fragmento musical G imaginado
32 Canales EEG seleccionados

Voltaje (V)

~0.00006|

600 800 1000 1200 800"

@ TEempo (). oooooomeeaemmeem

Figura 4.12: 32 senales EEG correspondientes a un fragmento musical imaginado.
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4.3 Anilisis de datos

Fragmento musical G imaginado
Sefal resultante

-0.00002 | |

000003}

0.00004

Figura 4.13: Senal EEG resultante correspondiente a un fragmento musical imaginado.

4.3. Analisis de datos

La extraccion de caracteristicas es la determinacion de los elementos que confor-
man un vector de caracteristicas que describen un patrén, reduciendo al mismo tiempo
el espacio dimensional para representarlo. Las caracteristicas se usan para representar

patrones con el objetivo de minimizar la pérdida de informacién importante [44].

La seleccion de caracteristicas juega un papel relevante en la clasificacién de siste-
mas basados en aprendizaje de maquina. En nuestro caso, para clasificar actividades
cognitivas es necesario seleccionar las caracteristicas que representen el estado de rela-
jacién o Blank Mind y los fragmentos musicales imaginados. Por tal motivo, se propone
el uso de los siguientes métodos: Transformada Discreta de Fourier (DFT por las siglas
en inglés de Discrete Fourier Transform) y Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias

de Mel (MFCC por las siglas en inglés de Mel-Frequency Cepstral Coefficients).

33



4. METODOLOGIA

4.3.1. Transformada Discreta de Fourier (DFT)

La senal EEG adquirida se encuentra en el dominio del tiempo y la distribucién
de energia estd dispersa. Para extraer las caracteristicas, la senal EEG es analizada
para dar una descripcién de la energia de la senal como una funcién del tiempo y/o

frecuencia [45].

La DFT es una técnica muy usada para el andlisis de frecuencia en areas como acustica,
imagen/video, audio, instrumentacién y sistemas de comunicaciones [46]. Asi tambien
es un método muy frecuente en el andlisis de sefiales EEG. Y con base en algunos
estudios previos, las caracteristicas en el dominio de la frecuencia son adecuadas para
reconocer las tareas mentales basadas en senales EEG [47, 48, 49, 50], por tal motivo

su exploraciéon en este trabajo.

El primer método de anadlisis fue aplicar la Transformada Discreta de Fourier a la
senal y asi encontrar su espectro. La senal EEG no es estacionaria, lo que significa que
su espectro cambia con el tiempo; dicha senal se puede aproximar como estacionaria,
al utilizar una secuencia de segmentos de sefial estacionarios independientes [51]. Las
funciones de Fourier no representan adecuadamente las senales no estacionarias. Por
lo tanto, la sefial es dividida en pequenias ventanas con sobrelape y la DFT se calcula
para cada una de ellas, y asi generar un conjunto de espectros que se utilizan como
caracteristicas. En el capitulo 5 se mencionan los diferentes tamanos de ventanas que
se evaluaron, pero el tamafio de la ventana mas eficiente fue de 256 muestras con un

traslape de 255 muestras.

La ecuacion de la Transformada Discreta de Fourier esta definida por 4.5:

N_ .
X[k =Y a[n)e” T (4.5)
=0

[y
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4.3 Anilisis de datos

Donde:
N: Nimero de muestras en z[n].
x[n]: Senal de prueba discreta.

X [k]: Espectro en funcién de la frecuencia discreta.

El célculo de la DFT fue importante para la obtencién de los espectros de las senales

EEG que se utilizaron como datos de entrenamiento para los clasificadores.

4.3.2. Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCCQC)

Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel es un método de extraccién de
caracteristicas para la representacién del habla y frecuentemente es usado en sistemas
de reconocimiento de voz. El cédlculo de los coeficientes MFCC es una de las técnicas de
parametrizacion mas populares. Ademas, se ha experimentado su uso para la extraccién

de caracteristicas en diversas aplicaciones relacionadas al analisis de senales [52].

Particularmente se ha aplicado en la clasificacién de tareas EEG. Por ejemplo, cla-
sificacién de tareas con imaginacién motora [53] [54], clasificacién de emociones [55] e
imaginacién visual [56], donde se obtuvo una alta precisién de clasificacién de hasta
90 %. Sin embargo, no se ha encontrado registro de su uso en imaginacién musical, por

tal su aplicacién y exploracion en esta investigacion.

Para calcular los coeficientes MFCC, la senal es dividida en pequenas ventanas con
sobrelapes, cada uno de estos fragmentos de informacion fueron convertidos al domino
de la frecuencia por medio de la DFT. Posteriormente, los espectros se multiplican por
un banco de filtros triangulares espaciados de acuerdo con la escala de frecuencias de

Mel 4.6, donde f corresponde con la frecuencia representada en el eje de escala lineal.

mel(f) = 2595log10(1 + 7{;—0) (4.6)
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Una vez que la envolvente del espectro de la senal EEG es multiplicada por el banco, se
calcula la energia correspondiente en cada uno de los filtros. Y enseguida, se hace uso
de la Transformada Discreta del Coseno (DCT), que lleva los coeficientes espectrales

al dominio de la frecuencia convirtiéndolos en coeficientes cepstrales (MFCC) 4.7:

Cn = \/zé(logsk)cos [n(k - 0.5)%} (4.7)

Donde:
Sk: Salida del banco de filtro.
k: Longitud de Sj.

cn: Coeficientes cepstrales.

Los coeficientes MFCC y espectros de los fragmentos de la senal EEG se calcularon

con la libreria de python_speech_features [57].

4.4. Clasificacion

En aprendizaje de méquina supervisado, dado un conjunto de muestras de entrena-
miento D = {(z1,vy1), (z3,Y2), ..., (,,, Yn) }, €l objetivo es encontrar una aproximacién
de la funcién desconocida g : X — Y, que ha generado las muestras. Cada x; es un
vector de caracteristicas y y; es la etiquera del vector de caracteristicas correspondiente.
X es la matriz de caracteristicas y Y es un vector correspondiente a la etiqueta de cada

fila de X [58].

Algunos paradigmas estadisticos de clasificacion son muy utilizados para predecir el
resultado de una variable categérica en funcion de las variables independientes o pre-
dictorias. Por ejemplo, Regresiéon Logistica ha sido usado en estudios relacionados a
la clasificacién de actividades relacionadas con imaginaciéon musical [17] [21] [13], con
buenos resultados en la clasificacién de clases. Maquina de Soporte Vectorial no se en-

contré registro para la clasificacién de actividades musicales imaginadas, pero se ha

36



4.4 Clasificacion

implementado en el reconocimiento de emociones musicales [59] y en la clasificacién
general de senales EEG [60] [61]. Por lo tanto, debido a que han sido funcionales, se
propone la implementacion de estas técnicas para la clasificacion de fragmentos musi-

cales imaginados.

4.4.1. Regresion logistica

La Regresion Logistica (LR por las siglas en inglés de Logistic Regression) [62]
es un algoritmo supervisado y es un clasificador de aprendizaje discriminativo que
directamente estima los pardmetros de la funcién de distribucién a posteriori P(c|z).

Este algoritmo asume la distribucién P(c|z) que es dada por 4.8:

eap(wy z)
K
Zj:l exp(w;frg)

P(c = klz) = (4.8)
donde w; representa los parametros a estimar y K es el ntimero de clases. Entonces el
método de maxima verosimilitud se usa para aproximar directamente a w;. Como la
matriz Hessiana para el modelo de regresion logistica es positiva definida, la funcién
de error tiene un minimo unico. El sobreajuste puede ocurrir en la regresién logisti-
ca cuando los datos son escasos y de gran tamano, lo cual puede evitarse usando la

regularizaciéon L1 y L2 [63].

4.4.2. Maquina de soporte vectorial

Maéquina de Soporte Vectorial (SVM por las siglas en inglés de Support Vector Ma-
chine) es un algoritmo de clasificacién discriminativo capaz encontrar un hiperplano de
decisién con la distancia maxima (margen) a los puntos de datos més cercanos (vectores
de soporte) de cada clase (ver figura 4.14). La funcién de decisién de SVM esté com-
pletamente especificada por un subconjunto de los puntos de datos de entrenamiento y
la funcién de costo es una funcién convexa que conduce a una solucion éptima para la

tarea de optimizacion [64].
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Figura 4.14: Ejemplo de un problema de dos clases linealmente separable por el hiperplano
Hs.

El uso de un kernel es beneficioso, especialmente cuando los puntos de datos no se
pueden separar con un hiperplano en el espacio de caracteristicas original. Esto puede
conducir a una separacién més facil de los puntos de datos en el espacio de destino.
Por lo tanto, el algoritmo SVM evita el problema de dimensionalidad confiando en los
puntos de datos solo a través del kernel [65]. Un SVM lineal puede aproximarse con un
kernel RBF, y esta diseniado inherentemente para tareas de clasificacion de dos clases,

pero se han propuesto métodos diferentes para adaptarlos a problemas multiclases [66].
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Capitulo 5

Evaluacion y Resultados

En este capitulo se presenta la evaluacion y los resultados de diferentes modelos
entrenados con técnicas de aprendizaje de maquina combinados con la extraccion de

caracteristicas que representan a los datos EEG basados en imaginacién musical.

5.1. Seleccion y evaluacion de parametros iniciales

Para ejecutar pruebas finales fue necesario seleccionar un conjunto de parametros
para el entrenamiento de los diferentes modelos, por lo cual se realizaron pruebas pre-

liminares basadas en los siguientes parametros iniciales:

= Nimero de sujetos

= Numero de clases a clasificar

» Tamano de ventana (con o sin traslape)
= Extraccién de caracteristicas de la senal
= Algoritmo de clasificacién

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG

5.1.1. Pruebas preliminares

Estas pruebas preliminares ayudaron a seleccionar la mejor combinacién de parame-

tros para ejecutar una serie de pruebas finales, y asi evaluar métodos de clasificacién y
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

extraccién de caracteristicas de la senal EEG que ayuden a revelar mejores resultados

para discernir entre Blank Mind y fragmentos musicales imaginados. A continuacién se

presentan los resultados de las dos pruebas ejecutadas, donde el principal diferenciador

es el método para la extraccién de caracteristicas de la senal.

Prueba preliminar No. 1: Transformada Discreta de Fourier (DFT)

Los pardmetros utilizados en esta prueba fueron:

= Numero de sujetos: 12 sujetos

= Numero de clases a clasificar: 2 clases

» Tamano de ventana (sin traslape): 256, 128, 64 y 32 muestras

» Extraccién de caracteristicas de la sefial: Transformada Discreta de Fourier (DFT)

= Algoritmo de clasificacién: Regresion Logistica y Méquina de Soporte Vectorial

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

En la tabla 5.1 se muestra un resumen del promedio de precisién (%) de clasificacién

obtenido para diferentes tamanos de ventanas de muestras (sin traslape).

Regresién Logistica (LR)

Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Promedio BM-B BM-C|  BM-D BM-G|BM-B|BM-C |  BM-D | BM-G
Ventana 32 muestras (ver 5.2) 53.9% 52.1% 55.4% 53.9% 54.8% 53.1% 53.6 % 54.0 %
Ventana 64 muestras (ver 5.3) 53.3% 54.7 % 52.0% 56.2 % 53.9% 56.7 % 52.6 % 53.8%
Ventana 128 muestras (ver 5.4) | 57.4% 54.0 % 53.4% 53.5% 54.5 % 52.1% 54.2% 50.6 %
Ventana 256 muestras (ver 5.5) | 55.8% 51.6 % 55.8% 53.2% 55.4% 53.5% 48.4% 54.2%

BM BlankMind; B Fragmento musical imaginado en tono B; C Fragmento musical imaginado en tono C; D Fragmento musical

en tono D; G Fragmento musical en tono G

Tabla 5.1: Promedio de precisién de clasificacion de dos clases aplicando dos algoritmos

de aprendizaje de méaquina para 4 tamafios de ventanas de muestras (sin traslape).
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Regresién Logistica (LR) Ma4quina de Soporte Vectorial (SVM)

ID BM-B| BM-C | BM-D BM-G |  BM-B|BM-C | BM-D |BM-G
So1 48.6 % 50.0 % 61.1% 48.1% 53.8% 54.3 % 54.3 % 52.4 %
S02 56.3 % 50.0 % 58.2% 59.1% 55.8 % 50.5 % 50.5 % 51.4%
S03 49.5% 50.0 % 54.8% 55.8% 54.8 % 58.2% 56.3 % 57.2%
S04 54.8% 52.4% 54.3 % 55.3% 50.0 % 57.2% 52.9% 54.8%
S05 54.8% 53.8% 53.8% 55.3% 51.4% 49.5% 53.8% 55.8 %
S06 52.9% 51.9% 50.5 % 50.5 % 55.8 % 53.4% 55.3 % 51.9%
So7 53.8% 54.3% 55.3 % 56.7 % 56.3 % 51.0% 50.5 % 51.4%
S08 60.1% 52.4% 54.8% 59.6 % 56.3 % 55.3 % 56.3 % 58.7%
S09 56.3 % 51.9% 54.3 % 50.5 % 54.3 % 54.3 % 57.7% 55.3 %
S10 51.0% 48.6 % 56.3 % 54.3 % 56.3 % 54.3% 58.2% 53.8%
S11 51.9% 54.8% 56.7 % 48.6 % 55.8% 49.5% 48.1% 55.3 %
S12 57.2% 54.8% 54.8% 53.4% 56.7 % 49.5% 50.0 % 50.0 %
Promedio | 53.9% 52.1% 55.4% 53.9% 54.8% 53.1% 53.6 % 54.0 %

BM Blank Mind; B Fragmento musical imaginado en tono B; C Fragmento musical imaginado en tono C; D Fragmento musical

en tono D; G Fragmento musical en tono G

Tabla 5.2: Precisién de clasificaciéon de dos clases por sujeto aplicando dos algoritmos de
aprendizaje de maquina con ventanas de 32 muestras (sin traslape).

Regresién Logistica (LR) Madquina de Soporte Vectorial (SVM)

ID BM-B|BM-C | BM-D | BM-G | BM-B | BM-C|BM-D | BM- G
So1 51.9% 51.9% 43.3% 58.7% 51.0% 59.6 % 52.9% 51.9%
S02 52.9% 56.7 % 51.0% 54.8% 51.0% 55.8% 56.7 % 57.7%
S03 54.8 % 52.9% 57.7% 61.5% 55.8 % 54.8 % 56.7 % 48.1%
S04 53.8% 56.7% 58.7% 57.7% 57.7% 56.7 % 48.1% 54.8 %
S05 53.8% 55.8 % 54.8% 52.9% 48.1% 59.6 % 51.9% 52.9%
S06 53.8% 51.0% 52.9% 58.7% 54.8 % 53.8% 55.8% 52.9 %
So07 51.9% 54.8% 53.8% 51.0 % 55.8 % 58.7 % 51.9% 57.7%
S08 43.3% 60.6 % 48.1% 62.5% 54.8 % 59.6 % 52.9 % 52.9 %
S09 62.5 % 56.7 % 49.0 % 51.0 % 55.8 % 53.8 % 53.8 % 53.8 %
S10 49.0% 51.9% 49.0% 52.9% 58.7% 57.7% 48.1% 57.7%
S11 51.0 % 50.0 % 50.0 % 54.8 % 47.1% 55.8 % 47.1% 49.0 %
S12 60.6 % 57.7% 55.8% 57.7% 56.7 % 53.8% 55.8% 56.7 %
Promedio | 53.3% 54.7% 52.0% 56.2 % 53.9% 56.7 % 52.6 % 53.8%

BM Blank Mind; B Fragmento musical imaginado en tono B; C Fragmento musical imaginado en tono C; D Fragmento musical

en tono D; G Fragmento musical en tono G

Tabla 5.3: Precisién de clasificacién de dos clases por sujeto aplicando dos algoritmos de
aprendizaje de maquina con ventanas de 64 muestras (sin traslape).
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Regresién Logistica (LR) Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

ID BM-B| BM-C | BM-D | BM-G BM-B|BM-C|BM-D | BM- G
S01 57.7% 53.8% 44.2 % 57.7% 59.6 % 50.0 % 59.6 % 48.1%
S02 53.8% 55.8% 46.2 % 34.6 % 48.1% 40.4 % 53.8% 51.9%
S03 65.4 % 53.8% 50.0 % 50.0 % 55.8% 48.1% 57.7% 53.8%
S04 48.1 % 63.5% 65.4 % 63.5% 61.5% 55.8% 40.4% 53.8%
S05 61.5% 50.0% 51.9% 57.7% 51.9% 59.6 % 57.7% 42.3%
S06 51.9% 55.8% 57.7% 59.6 % 50.0% 51.9% 50.0% 50.0%
S07 57.7% 48.1% 46.2 % 53.8% 53.8% 53.8% 55.8% 53.8%
S08 57.7% 57.7% 55.8% 53.8% 57.7% 48.1% 61.5% 51.9%
S09 55.8% 50.0% 53.8% 55.8% 55.8% 48.1% 46.2 % 42.3%
S10 67.3% 55.8% 51.9% 55.8% 53.8% 61.5% 50.0% 48.1%
S11 67.3% 51.9% 65.4 % 55.8% 55.8% 57.7% 59.6 % 61.5%
S12 44.2 % 51.9% 51.9% 44.2% 50.0% 50.0% 57.7% 50.0%
Promedio 57.4% 54.0% 53.4% 53.5% 54.5% 52.1% 54.2% 50.6 %

BM Blank Mind; B Fragmento musical imaginado en tono B; C Fragmento musical imaginado en tono C; D Fragmento musical

en tono D; G Fragmento musical en tono G

Tabla 5.4: Precision de clasificacion de dos clases por sujeto aplicando dos algoritmos de
aprendizaje de maquina con ventanas de 128 muestras (sin traslape).

Regresién Logistica (LR) Maéquina de Soporte Vectorial (SVM)
ID BM-B|BM-C  BM-D | BM-G | BM-B | BM-C|BM-D | BM-G
So1 53.8% 61.5% 57.7% 61.5% 50.0 % 61.5% 26.9% 42.3%
S02 57.7% 57.7% 50.0 % 53.8% 50.0 % 57.7% 53.8% 42.3%
S03 57.7% 42.3% 53.8% 53.8% 61.5% 42.3% 53.8% 61.5%
S04 61.5% 53.8% 42.3% 53.8% 65.4% 53.8% 46.2% 30.8%
S05 42.3% 53.8% 65.4% 50.0 % 53.8% 61.5% 53.8% 65.4%
S06 46.2% 34.6 % 61.5% 42.3% 53.8% 57.7% 42.3% 61.5%
S07 50.0 % 57.7% 57.7% 53.8% 46.2% 50.0 % 46.2% 57.7%
S08 61.5% 50.0 % 61.5% 57.7% 65.4% 50.0 % 53.8% 61.5%
S09 46.2% 50.0 % 50.0 % 50.0 % 57.7% 57.7% 61.5% 53.8%
S10 61.5% 53.8% 42.3% 61.5% 46.2% 34.6 % 50.0 % 42.3%
S11 65.4% 50.0 % 65.4% 57.7% 57.7% 61.5% 46.2% 69.2%
S12 65.4% 53.8% 61.5% 42.3% 57.7% 53.8% 46.2% 61.5%
Promedio | 55.8% 51.6 % 55.8% 53.2% 55.4 % 53.5% 48.4% 54.2 %

BM Blank Mind; B Fragmento musical imaginado en tono B; C Fragmento musical imaginado en tono C; D Fragmento musical

en tono D; G Fragmento musical en tono G

Tabla 5.5: Precision de clasificacion de dos clases por sujeto aplicando dos algoritmos de
aprendizaje de maquina con ventanas de 256 muestras (sin traslape).

Los modelos entrenados en esta primera prueba preliminar arrojaron un desempeno
muy bajo para ambos algoritmos. La precisién que se obtuvo corresponde a un porcen-
taje abajo del 55 % en la mayoria de los casos, indicando con esto que los modelos no son

capaces de separar adecuadamente las diferentes clases. Por lo tanto, el uso de espectros
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como datos de entrenamiento, no mostraron resultados satisfactorios para identificar
entre el estado de relajacién o Blank Mind y un fragmento musical imaginado. Con-

tinuando con una segunda prueba preliminar que involucra el uso de coeficientes MFCC.

Prueba preliminar No. 2: Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel
(MFCC)

Los pardmetros utilizados en esta prueba fueron:

Ntimero de sujetos: 12 sujetos

Numero de clases a clasificar: 2 clases

» Tamano de ventana (sin traslape): 256, 128, 64 y 32 muestras

= Extraccién de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 5, 10, 15, 20 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacion: Regresién Logistica y Maquina de Soporte Vectorial

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)
= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

En las tablas 5.6 y 5.7 se muestra un resumen del promedio de precisién ( %) de clasi-
ficacién para diferentes ventanas de muestras (sin traslape) y nimeros de coeficientes

MFCC. En este ejercicio se resumieron diferentes modelos para una mejor seleccién de

parametros.
Madquina de Soporte Vectorial (SVM)

Promedio MFCC =5 | MFCC = 10 | MFCC = 15 | MFCC = 20 | MFCC =
Ventana 32 muestras 56.5 % 56.7 % 58.2% 58.1% 59.3%
Ventana 64 muestras 60.1 % 58.4% 57.8% 58.1% 57.6 %

Ventana 128 muestras 60.0% 59.4 % 56.1 % 61.6 % 62.3%
Ventana 256 muestras 62.1% 60.2% 63.0% 67.3% 65.2%

Tabla 5.6: Maquina de Soporte Vectorial. Promedio de precisiéon de clasificacién de dos
clases aplicando diferentes tamafios de ventanas de muestras (sin traslape) y ndmeros de
coeficientes MFCC.
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Regresién Logistica (LR)

Promedio MFCC =5 | MFCC =10 | MFCC = 15 | MFCC = 20 | MFCC = 25
Ventana 32 muestras 57.4% 57.9% 57.1% 56.6 % 57.6 %
Ventana 64 muestras 58.7% 58.3% 58.1% 57.8% 56.5%

Ventana 128 muestras 56.8 % 58.3% 59.1% 60.3 % 62.0 %
Ventana 256 muestras 62.2% 60.4 % 61.0% 63.6 % 61.6%

Tabla 5.7: Regresién Logistica. Promedio de precisién de clasificacién de dos clases apli-
cando diferentes tamanos de ventanas de muestras (sin traslape) y ndmeros de coeficientes

MFCC.

Al analizar los resultados de las tablas 5.6 y 5.7 el mejor resultado se obtuvo cuando

se entrenaron los modelos con ventanas de 256 muestras (sin traslape) y con 15, 20 y

25 coeficientes MFCC. Particularmente en este caso, el algoritmo basado en Maquina

de Soporte Vectorial obtuvo un mejor rendimiento con respecto a Regresion Logistica.

Ademas, se comprueba con estas dos pruebas preliminares que la extraccién de carac-

teristicas de la senal es mas eficiente al utilizar coeficientes MFCC en vez de espectros

obtenidos con DFT, comparando con los resultados de la tabla 5.1.

Por lo tanto, se concluye que los mejores pardmetros iniciales por el momento son:

Ntumero de sujetos: 12 sujetos

Numero de clases a clasificar: 2 clases

» Tamano de ventana (sin traslape): 256 muestras

= Extraccion de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 15, 20 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Méquina de Soporte Vectorial (Entrenamiento 80 % y

Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién
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5.2. Resultados: Clasificacién de Blank Mind e imagina-

cion musical

En este apartado se muestran los resultados obtenidos de acuerdo al entrenamien-
to de diferentes modelos basados en la seleccion de pardametros iniciales. El objetivo
de estas pruebas es comprobar la clasificacién de dos clases: Blank Mind y un frag-
mento musical imaginado. Por lo tanto, enseguida se presentan los diferentes modelos

entrenados que se exploraron con las observaciones correspondientes para cada uno.

5.2.1. Prueba No. 1: Eliminaciéon de canales por inspeccion

Los parametros utilizados en esta prueba fueron:

= Nimero de sujetos: 12 sujetos

= Numero de clases a clasificar: 2 clases

» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

= Extraccién de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacion: Maquina de Soporte Vectorial y Regresién Logistica

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)
= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

Los resultados se observan en las gréaficas 5.1, 5.2 y 5.3, donde se compara el porcentaje

de precisién de clasificaciéon para cada uno de los sujetos y sus clases a diferenciar.
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S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08 S09 $10 S11 512
mBlank Mind vs Frag B 75.3% 89.8% 76.5% 72.8% 92.4% 77.5% 80.9% 77.7% 83.0% 73.0% 72.7% 80.6%
m Blank Mind vs Frag C 71.7% 89.8% 72.8% 75.0% 94.0% 77.0% 83.3% 72.1% 84.6% 69.8% 78.5% 82.8%
mBlank Mind vsFragD|  75.3% 86.4% 75.0% 74.0% 93.3% 82.4% 82.6% 74.7% 88.6% 77.0% 73.7% 80.9%
mBlank MindvsFragG 74.5% 86.9% 74.0% 78.3% 93.8% 80.7% 79.2% 75.2% 84.9% 71.4% 76.0% 83.6%

Figura 5.1: Gréfica representando la precision de clasificaciéon de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 17 coeficientes MFCC.
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S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08 S09 $10 S11 S12
M Blank Mind vs Frag B 76.2% 90.7% 77.7% 75.2% 93.0% 76.8% 82.0% 781% 84.3% 72.1% 72.9% 81.4%
® Blank Mind vs Frag C 73.8% 90.1% 73.2% 77.2% 94.5% 79.0% 83.3% 71.6% 83.9% 70.1% 78.7% 84.4%
® Blank Mind vs Frag D 75.7% 86.6% 76.1% 76.1% 93.5% 82.9% 83.1% 74.8% 88.8% 77.2% 76.0% 80.4%
wBlank Mind vs Frag G 75.0% 87.2% 73.7% 78.7% 94.1% 81.0% 79.9% 75.1% 85.4% 72.0% 76.2% 84.3%

Figura 5.2: Grafica representando la precision de clasificacion de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 21 coeficientes MFCC.
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S01 502 S03 S04 S05 S06 S07 S08 S10 S11 512
m Blank Mind vs Frag B 75.7% 90.9% 77.6% 74.2% 92.9% 77.7% 81.5% 78.1% 83.5% 72.7% 72.6% 81.8%
m Blank Mind vs Frag C 72.9% 90.4% 73.4% 76.2% 95.0% 77.8% 82.8% 71.4% 84.6% 70.4% 78.8% 83.1%
m Blank Mind vs Frag D 76.0% 87.1% 75.6% 76.0% 93.7% 82.6% 82.6% 74.8% 88.3% 75.8% 75.1% 79.8%
m Blank Mind vs Frag G 74.9% 87.5% 74.1% 78.3% 94.1% 81.0% 80.4% 75.4% 85.0% 71.6% 76.1% 84.1%

Figura 5.3: Grafica representando la precision de clasificacién de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 25 coeficientes MFCC.

Observaciones para Prueba No. 1

= Al comparar los resultados previos, Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes
MFCC es la mejor combinaciéon para diferenciar entre Blank Mind y cualquier
fragmento musical imaginado obteniendo entre 70% y 95% de precisién en la

clasificacion de las clases.

= Para 17 y 25 coeficientes MFCC el porcentaje de precisién para la clasificaciéon fue
mas baja. Sin embargo, los porcentajes obtenidos son funcionales para clasificar

dos clases.

= El sobrelape de las ventanas de informacién con 255 muestras permitié incre-
mentar el conjunto de datos para el entrenamiento y pruebas de los modelos,

ayudando a generar mejores resultados.

= En ambos casos, los sujetos S02, S05 y S09 presentaron un porcentaje por arriba
del 85% de precisién en la clasificacién. Curiosamente, el sujeto S05 tuvo una

formacion musical desde los 4 afios.
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» Regresion Logistica presenté una precisién de clasificacién por debajo del 60 %,

siendo un método poco robusto para los datos EEG con imaginacién musical.

5.2.2. Prueba No. 2: Eliminaciéon de canales por Kurtosis

Los parametros utilizados en esta prueba fueron:

= Numero de sujetos: 12 sujetos

= Numero de clases a clasificar: 2 clases

» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

= Extraccion de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Maquina de Soporte Vectorial y Regresiéon Logistica

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)
= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Kurtosis

Los resultados se muestran en las graficas 5.4, 5.5 y 5.6, donde se compara el porcentaje
de precisién de clasificacion para cada uno de los sujetos y sus clases a diferenciar. En
esta prueba se aplicé Kurtosis para la eliminacion de canales malos en cada uno de los

registros, con el fin de verificar si es posible incrementar el porcentaje de precisién.
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m Blank Mind vs Frag G 75.6% 86.8% 74.5% 78.3% 93.9% 80.8% 79.2% 72.7% 85.2% 72.0% 74.4% 83.2%

Figura 5.4: Grafica representando la precision de clasificacién de 4 modelos separando

dos clases y utilizando 17 coeficientes MFCC.
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Figura 5.5: Grafica representando la precision de clasificacion de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 21 coeficientes MFCC.
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Figura 5.6: Grafica representando la precisién de clasificaciéon de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 25 coeficientes MFCC.

Observaciones para Prueba No. 2

= Comparando las graficas previas, nuevamente Maquina de Soporte Vectorial y 21
coeficientes MFCC es la mejor combinacion para diferenciar entre Blank Mind y
cualquier fragmento musical imaginado obteniendo entre 70 % y 90 % de precisién

en la clasificacién de las clases.

= Para 17 y 25 coeficientes MFCC el porcentaje de precisién para la clasificacién
fue mas baja. No obstante, los porcentajes obtenidos son efectivos para clasificar

dos clases.

= Al eliminar senales EEG con la técnica de Kurtosis la precisién de clasificacién
entre clases varfa entre + 5 %. Por lo tanto, al utilizar esta medida estadistica los

resultados no son afectados significativamente.

= Nuevamente se observa que los sujetos S02, S05 y S09 presentaron un porcentaje

por arriba del 80 % de precisién en la clasificacién.

= Regresion Logistica presenté una precisién de clasificacién por debajo del 60 %,
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5.2 Resultados: Clasificacién de Blank Mind e imaginaciéon musical

siendo un método poco robusto para los datos EEG con imaginacién musical

también al aplicar Kurtosis.
5.2.3. Prueba No. 3: Eliminacién de canales por coeficiente de corre-
lacién de Pearson
Los parametros utilizados en esta prueba fueron:
= Numero de sujetos: 12 sujetos
= Numero de clases a clasificar: 2 clases
» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

» Extraccion de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Maquina de Soporte Vectorial y Regresiéon Logistica

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccion y eliminacién de canales EEG: Coeficiente de Correlacion de

Pearson

Los resultados se presentan en las graficas 5.7, 5.8 y 5.9, donde se compara el porcentaje
de precision de clasificacién para cada uno de los sujetos y sus clases a diferenciar.
En esta prueba se aplicé Coeficiente de Correlacién de Pearson para la eliminacién
de canales malos en cada uno de los registros, con el fin de verificar si hay cambios

significativos en el porcentaje de precisién par la clasificacién de los datos EEG.
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Figura 5.7: Gréfica representando la precisiéon de clasificaciéon de 4 modelos separando

dos clases y utilizando 17 coeficientes MFCC.
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Figura 5.8: Gréfica representando la precision de clasificacion de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 21 coeficientes MFCC.
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Figura 5.9: Grafica representando la precision de clasificacién de 4 modelos separando
dos clases y utilizando 25 coeficientes MFCC.

Observaciones para Prueba No. 3

= Las graficas muestran que Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes MFCC
es la mejor combinacién para diferenciar entre Blank Mind y cualquier fragmento
musical imaginado obteniendo entre 70 % y 90 % de precisién en la clasificacién

de las clases.

= Para 17 y 25 coeficientes MFCC el porcentaje de precisién para la clasificacién

fue més baja pero son favorables para clasificar dos clases.

= Al eliminar senales EEG mediante el calculo del Coeficiente de Correlacién de
Pearson la precisién de clasificacién entre clases continua variando entre + 5 %.

Por lo tanto, los resultados siguen siendo favorables.

= Se presentaron sujetos con correlaciones menores a 0.4 en los canales centrales
y temporales, dibujando una segmentacion de electrodos. Esto permitié realizar

una exploracién de canales EEG que se expone en la prueba No. 4.

= En estos resultados también los sujetos S02, SO5 y S09 presentaron un porcentaje

por arriba del 80 % de precisién en la clasificacion.
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

» Regresion Logistica presenté una precisién de clasificacién por debajo del 60 %,
siendo un método poco robusto para los datos EEG con imaginacién musical

aunque se haya aplicado el calculo de Coeficiente de Correlacion de Pearson.

= Con los resultados de estas primeras pruebas, se comprueba que los 3 métodos
utilizados para la eliminacién y seleccion de canales EEG permiten identificar
conjuntos de seniales que no son aptas para los diferentes modelos que se entre-
naron. Cualquier método puede aplicarse en este corpus recolectado sin afectar
significativamente los resultados. Hay que destacar que es importante el uso de es-
tos métodos para la eliminacion y seleccién de canales EEG con el fin de remover

sefiales que contegan artefactos.

5.2.4. Prueba No. 4: Clusterizaciéon de electrodos aplicando coeficien-

te de correlacion de Pearson

En la prueba No. 3 se rechazaron senales de electrodos que no estan correlacionadas
con sus vecinos segun el Coeficiente de Correlacién de Pearson y basdndonos en la red de
canales EEG adyacentes que se muestra en la figura 4.9 . En algunos casos, las correla-
ciones que no cumplieron con los criterios del apartado 4.2.2.3 coincidieron justamente
con los electrodos ubicados en la zona central y temporal del cerebro, marcandose una
segmentacion del area cerebral en dos partes. Algunos sujetos presentaron esta divisién

muy particular, tal y como se muestra en las figuras 5.10.
La segmentacion de electrodos coincide con dos partes: area frontal y occipital del ce-
rebro. Debido a esta similitud en 3 sujetos, se decidi6 realizar una clusterizacion de

electrodos segtin su ubicacién.

Cluster 1: Electrodos ubicados mayormente en el area frontal del cerebro.

Cluster 2: Electrodos ubicados mayormente en el drea occipital del cerebro.

Por lo tanto, tomando en cuenta lo anterior, se realizé una exploracion con cada uno
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Sujeto_s04_BL Sujeto_s04_TonoB_trial3_I1

CLUSTER 1 CLUSTER 1

CLUSTER 2

CLUSTER 1

CLUSTER 2

CLUSTER 1

CLUSTER 2 CLUSTER 2

Figura 5.10: Segmentacién de electrodos EEG para 3 sujetos (S04, S05 y S07) en dos
clusters.
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

de estos clusters para verificar si es posible identificar diferencias entre los fragmentos
musicales imaginados y Blank Mind para cada uno de los sujetos. Es decir, se eje-
cuté un entrenamiento para cada uno de los clusters identificados seguin los siguientes

parametros de prueba:

= Nimero de sujetos: 3 sujetos
= Numero de clases a clasificar: 2 clases
» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

= Extraccion de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Méquina de Soporte Vectorial (Entrenamiento 80 % y

Pruebas 20 % de datos)

= Método de selecciéon y eliminacion de canales EEG: Coeficiente de Correlacién de

Pearson

Los resultados se muestran en las graficas 5.11, 5.12 y 5.13, donde se compara el por-
centaje de precision de clasificacion para cada uno de los sujetos, sus clases a diferenciar
y su respectivo clister. En esta prueba se aplicé Coeficiente de Correlacién de Pear-
son para la eliminacién de canales no correlacionados en cada uno de los registros, y

principalmente segmentar el area cerebral en 2 secciones.

100% 100%
Cluster 1 o0 Cluster 2 90%
80% 80%

70% 70%

— 60% —_ 60%
K& 5% & 5%
> 40% . . > 40%
g 3% Pardmetros de entrenamiento: 2 30%
3 2% o 3 sujetos 3 20%
g 18“5/2 4 Modelos: 2 Clases 2 1%‘7
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Traslape: 255 muestras  mglank Mind vsTono B 66.7% 90.7% 81.7%

mBlank Mind vs Frag C 76.0% 95.3% 81.5% SWM: 28:: :"t r:""‘"‘le”“ ® Blank Mind vs Tono C 73.0% 92.6% 83.3%
ruebas
uBlank Mind vs Frag D 76.6% 93.4% 815% MECC: 17 coeficientes m Blank Mind vs Tono D 715% 88.6% 84.0%

Blank Mind vs Frag G 77.7% 94.7% 76.7% o Coeficente de Pearson Blank Mind vs Tono G 71.9% 93.3% 80.5%

o

o
mBlank Mind vs Frag B 76.5% 93.9% 80.9% °
o

o

Figura 5.11: Comparacién de 2 clisters segiin su precisién de clasificacién para 2 clases
utilizando 17 coeficientes MFCC.
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mBlank Mind vs Frag B 76.6% 94.2% 80.2% o Traslape: 255 muestras  mplank Mind vsTono B 67.7% 91.7% 82.1%
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Figura 5.12: Comparacion de 2 clasters segin su precisién de clasificacion para 2 clases
utilizando 21 coeficientes MFCC.
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Figura 5.13: Comparacion de 2 clusters segun su precisién de clasificacion para 2 clases
utilizando 25 coeficientes MFCC..

Observaciones para Prueba No. J

= Se observa que para el cluster 1, Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes
MFCC funciona adecuadamente para diferenciar entre Blank Mind y cualquier
fragmento musical imaginado obteniendo entre 75% y 95 % de precisién en la
clasificacion de las clases. Los valores obtenidos son muy similares con las pruebas

No. 1 pero con una cantidad menor de electrodos EEG.

= Para 17 y 25 coeficientes MFCC la precisién de clasificacién fue mas baja en
ambos clusters. Pero los porcentajes obtenidos son favorables para clasificar dos

clases.

= En todos los casos, para el clister 1 se obtuvieron mejores resultados que el
cluster 2. Lo que significa que hay una mejor relacién entre entre los electrodos

EEG ubicados en la zona frontal con los fragmentos musicales imaginados.

= En esta prueba hay una aproximacion de resultados muy similares a los de la

prueba No. 1. Por tal motivo, existe la posibilidad de analizar los datos con una
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

cantidad menor de electrodos EEG.

5.2.5. Prueba No. 5: Clasificacién de 5 clases por sujeto

En pruebas anteriores, se ha comprobado satisfactoriamente la clasificacion entre
Blank Mind y algtin fragmento musical imaginado con una precisién arriba del 70 %
para 12 sujetos. Por lo tanto, en esta prueba se decide realizar el entrenamiento de un
modelo para clasificar 4 fragmentos musicales imaginados y Blank Mind para verificar
si las técnicas usadas hasta el momento son capaces de diferenciar entre 5 clases. Los

parametros para esta prueba son los siguientes:

= Numero de sujetos: 12 sujetos
= Numero de clases a clasificar: 5 clases
» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

» Extraccion de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Regresion Logistica y Maquina de Soporte Vectorial

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminaciéon de canales EEG: Por inspeccién

Los resultados se presentan en las graficas 5.14, 5.15 y 5.16, donde se compara el
porcentaje de precision de clasificacion para cada uno de los sujetos segin dos algoritmos

de clasificacion.
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Figura 5.14: Grafica representando la precision de clasificacién de 5 clases, 2 algoritmos
y utilizando 17 coeficientes MFCC.
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Figura 5.15: Grafica representando la precision de clasificacién de 5 clases, 2 algoritmos
y utilizando 21 coeficientes MFCC.
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Figura 5.16: Grafica representando la precision de clasificacién de 5 clases, 2 algoritmos
y utilizando 25 coeficientes MFCC.

Observaciones para Prueba No. 5

= En esta prueba se observa que los algoritmos de aprendizaje de maquina em-

pleados no fueron totalmente capaces de clasificar 5 clases. Por lo tanto, como

trabajo a futuro, se propone probar algoritmos de aprendizaje profundo con una

mayor cantidad de datos EEG, asi como experimentar otras caracteristicas para

la representacion de las senales cerebrales.

= En esta prueba Méquina de Soporte de Vectorial sigue siendo més eficiente. Sin

embargo, no se alcanzé como minimo un 70 % de precisién en la clasificacién de

5 clases.

5.2.6. Prueba No. 6: Clasificacion de 5 clases para todos los sujetos

En la prueba No. 5 se experimenté clasificar 4 fragmentos musicales imaginados y

Blank Mind pero los algoritmos no fueron lo suficientemente robustos para dicha tarea.

No obstante, nos dimos a la tarea de homologar toda la informacién de los sujetos en

un solo conjunto de datos, es decir, conocer inicamente la clase a la que pertenecen los

datos y no al sujeto. Los parametros de prueba que se aplicaron fueron:

» Nidmero de sujetos: 12 sujetos (Informacién homologada)
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5.2 Resultados: Clasificacién de Blank Mind e imaginacién musical

= Numero de clases a clasificar: 5 clases

» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

» Extraccién de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

Algoritmo de clasificacién: Regresién Logistica y Méquina de Soporte Vectorial

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

Los resultados se presentan en la graficas 5.17, donde se compara el porcentaje de

precision de clasificacion para los dos algoritmos de clasificacién. Los resultados de esta

prueba se predecian debido a la prueba No. 5, pero es importante presentar los datos

generados en esta ejecucion.

Parametros de entrenamiento:
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o
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o
o

o
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Figura 5.17: Grafica representando la precision de clasificacion de 5 clases, 2 algoritmos y
utilizando 17, 21 y 25 coeficientes MFCC con la informacién homologada de los 12 sujetos.

Observaciones para Prueba No. 6

= Fl conjunto de datos homologado que se conformé con toda la informacién EEG

de los sujetos, proyecté una precision baja para ambos algoritmos: Regresién

Logistica y Maquina de Soporte vectorial.
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= Se comprueba hasta el momento que cada persona es diferente respecto a su
actividad cerebral y atin no se puede generalizar. Aunque es necesario comprobar
con algoritmos mas sofisticados tales como redes neuronales, para comparar estos

resultados.

5.2.7. Prueba No. 7: Clasificacién de 4 clases para 3 sujetos

En la mayoria de pruebas realizadas se ha encontrado que los sujetos S02, S05 y S09
han tenido un mejor rendimiento en el entrenamiento de sus modelos para clasificar
un fragmento musical imaginado y Blank Mind. Por lo tal motivo, se recurrié a homo-
logar la informacién unicamente de estos 3 sujetos para clasificar 4 clases (fragmentos
musicales imaginados). Es decir, disminuir la cantidad de sujetos para que no haya
variabilidad de patrones tan relevante en los datos EEG. El objetivo de esta prueba
es comprobar si es posible clasificar 4 clases con un solo conjunto de datos EEG. Los

parametros de prueba que se aplicaron son los siguientes:

» Numero de sujetos: 3 sujetos (Informacién homologada)
= Numero de clases a clasificar: 4 clases
» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

= Extraccién de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

= Algoritmo de clasificacién: Regresion Logistica y Méquina de Soporte Vectorial

(Entrenamiento 80 % y Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

Los resultados se presentan en la grafica 5.18, donde se compara el porcentaje de

precision de clasificacion para los dos algoritmos de clasificacion.
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Figura 5.18: Grafica representando la precision de clasificacién de 4 clases, 2 algoritmos
y utilizando 17, 21 y 25 coeficientes MFCC con la informacién homologada de 3 sujetos.

Observaciones para Prueba No. 7

= El conjunto de datos homologado que se conformé con toda la informaciéon EEG
de 3 sujetos con mejor rendimiento, arrojé un bajo porcentaje en la precisién de

clasificacion.

= Seguimos manteniendo el argumento que el desempeno de los clasificadores de-

pende de cada sujeto.

= Buscar nuevos algoritmos, representacién de los datos EEG y complementar las

bases de datos posiblemente muestren resultados méas prometedores.

5.3. Resultados: Clasificaciéon de imaginacién musical

Se ha comprobado que los modelos entrenados previamente saben discriminar co-
rrectamente entre Blank Mind y cualquier fragmento musical imaginado. Es importante
saber que esta clasificacién se ha logrado utilizando técnicas de aprendizaje de méquina
y principalmente el uso de coeficientes MFCC para representar los datos EEG. Atun fal-
ta explorar nuevos algoritmos para mejorar la clasificacion de clases, pero es necesario
iniciar con una prueba que permita clasificar inicamente entre fragmentos musicales
imaginados, es decir, eliminar el estado de relajacién o Blank Mind. Para esta prueba

se utilizaron los siguientes parametros:
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= Numero de sujetos: 12 sujetos
= Numero de clases a clasificar: 2 clases
» Tamano de ventana (con traslape): 256 muestras y un traslape de 255 muestras

» Extraccién de caracteristicas de la senal: Coeficientes Cepstrales en las Frecuen-

cias de Mel (MFCC) con 17, 21 y 25 coeficientes

» Algoritmo de clasificacién: Maquina de Soporte Vectorial (Entrenamiento 80 % y

Pruebas 20 % de datos)

= Método de seleccién y eliminacién de canales EEG: Por inspeccién

Los resultados se presentan en la graficas 5.18, 5.20 y 5.21, donde se compara el por-

centaje de precision de clasificacién para diferentes sujetos y coeficientes MFCC.
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Figura 5.19: Gréfica representando la precisiéon de clasificacién de 6 modelos separando
dos clases y utilizando 17 coeficientes MFCC.
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Figura 5.20: Gréfica representando la precision de clasificacién de 6 modelos separando
dos clases y utilizando 21 coeficientes MFCC.
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Figura 5.21: Gréfica representando la precisiéon de clasificacién de 6 modelos separando
dos clases y utilizando 25 coeficientes MFCC.

Observaciones

= Con esta prueba se comprobd que entre 2 segmentos musicales, es posible dife-
renciar hasta con un 78 % de precisién. Particularmente este resultado se obtuvo

con Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes MFCC.

= KEspecificamente el fragmento musical en tono D es el mas facil de identificar en

todos los modelos entrenados.
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= Se comprueba que la precisién de clasificacién disminuye aproximadamente un
20 % en comparacién con los modelos que incluyen la clase Blank Mind. Por lo
tanto, es importante explorar el uso de diferentes algoritmos més eficientes y

robustos.

= La precisién de clasificaciéon para todos los sujetos se mantuvo dentro de un mar-
gen del 70% y 80 % en promedio. Lo que significa que los fragmentos musicales
imaginados compartan caracteristicas similares, haciendo que los modelos entre-

nados se confundan en la evaluacién.

5.4. Resumen general de observaciones

A continuacién se muestran las observaciones mas importantes referentes a las prue-

bas realizadas:

» Para seleccionar pardmetros iniciales de prueba (5.1.1), se ejecutaron dos prue-
bas preliminares donde se concluye que los modelos entrenados con ventanas de
256 muestras (sin traslape), coeficientes MFCC y utilizando Méquina de Soporte

Vectorial arrojan un mayor desempeno en la separacion de clases.

» Después de haber seleccionado los pardametros iniciales, en la prueba No. 1 (5.2.1)
se comprueba que Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes MFCC es la
mejor combinacién para diferenciar entre Blank Mind y cualquier fragmento mu-
sical imaginado obteniendo entre 70 % y 95 % de precisién en la clasificaciéon de
las clases. Ademas, el sobrelape de las ventanas de informacion con 255 muestras
permitié incrementar el conjunto de datos para el entrenamiento y pruebas de
los modelos, ayudando a generar mejores resultados. Y por iltimo, los sujetos
S02, S05 y S09 presentaron un porcentaje por arriba del 85 % de precisién en la

clasificacion.

» En las pruebas No. 2 (5.2.2) y No. 3 (5.2.3) resulté que Maquina de Soporte

Vectorial y 21 coeficientes MFCC es la mejor combinacién para diferenciar entre
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Blank Mind y cualquier fragmento musical imaginado obteniendo entre 70 % y
90 % de precisién en la clasificacién de las clases. Ambas técnicas aplicadas para la
seleccion y eliminacién de canales EEG, revelaron un cambio de precisién entre +
5% para la clasificacién entre clases. Por lo tanto, los resultados no son afectados

significativamente.

Al generar clisters de electrodos en la prueba No. 4 (5.2.4), se observa que pa-
ra el cluster 1, Maquina de Soporte Vectorial y 21 coeficientes MFCC funciona
adecuadamente para diferenciar entre Blank Mind y cualquier fragmento musical
imaginado obteniendo entre 75% y 95 % de precisién en la clasificacién de las
clases. Por lo tanto, existe la posibilidad de analizar los datos con una cantidad

menor de electrodos EEG.

En la prueba No. 5 (5.2.5) se comprueba que los algoritmos de aprendizaje de
maquina empleados no fueron totalmente capaces de clasificar 5 clases. Es nece-

sario emplear algoritmos maés potentes.

En la prueba No. 6 (5.2.6) se realizé una homologacién de datos EEG con la infor-
macién de todos los sujetos, obteniendo una precisién baja para ambos algoritmos
utilizados al separar 5 clases. Comprobando hasta el momento que cada persona

es diferente respecto a su actividad cerebral y ain no se puede generalizar.

Posteriormente, en la prueba No. 7 (5.2.7) se realizé la homologacién de datos
EEG tnicamente con la informacién de 3 sujetos quienes presentaron un alto
rendimiento en las pruebas, pero también mostré un bajo porcentaje para la
clasificacion de clases. Manteniendo el argumento referente a que el desempefio

de los clasificadores depende de cada sujeto.

En la dltima prueba (5.3) se experimenté tnicamente la clasificaciéon de frag-
mentos musicales imaginados. La prueba revelé que es posible diferenciar entre 2
segmentos musicales imaginados hasta con un 78 % de precisién, aplicando Maqui-

na de Soporte Vectorial y 21 coeficientes MFCC. Especificamente el fragmento
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musical en tono D es el més facil de identificar en todos los modelos entrenados

= En las graficas 5.22 y 5.23 se muestran los modelos con mejor desempeno durante
el desarrollo de este trabajo. La gréafica 5.22 muestra la precisién de clasificacién
para diferenciar entre un fragmento musical imaginado y un estado de relajacién
(Blank Mind). Por otro lado, la grafica 5.23 presenta la precisién de clasificacién
para diferenciar inicamente entre 2 fragmentos musicales imaginados, observando
que los sujetos S02, SO5 y S12 imaginan con mayor facilidad tonos totalmente
diferentes, por mencionar algunos casos. Es decir, no se muestra una tendencia a
la imaginacién de algiin tono en especifico para todos los sujetos. No obstante, la
combinacién de tonos C y G indica mayor complejidad de imaginaciéon para los

sujetos.

= Por 1ltimo, en la tabla 5.8 se muestra un resumen comparativo de las investiga-
ciones més representativas relacionadas al area de imaginacion musical. Especifi-
cando métodos y condiciones de prueba, asi como el desempeno de los diferentes
modelos entrenados. Ademads, se incluyen los resultados generales obtenidos en

este trabajo para resaltar el desempetio conseguido.

100.0%

95.0%

O 0 000 X

[e]

Accuracy (%)

)
a de entr i 90.0% \
12 sujetos
4 Modelos: 2 Clases
Ventana: 256 muestras 85.0% &
Traslape: 255 muestras 2
SVM: 80% Entrenamiento / /

20% Pruebas 80.0% \ /
MFCC: 21 coeficientes \ /\v
Por inspeccidn ),

75.0% / \ /

70.0%

S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08 S09 S10 S11 $12
«=@==Blank Mind vs Frag B «=@==Blank Mind vs Frag C
Blank Mind vs Frag D Blank Mind vs Frag G

Figura 5.22: Grafica lineal representando la precisién de clasificaciéon entre un fragmento
musical imaginado y un estado de relajacién (Blank Mind).
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Figura 5.23: Gréfica lineal representando la precisién de clasificacién entre 2 fragmentos
musicales imaginados.
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. . Nim. d Nim. d . e - . . .. Resultad
Referencia Enfoque Paradigma BCI m”.“MSmm nw-—h__“ mm G Filtro espectral | Caracteristicas de la senal | Método de clasificacién (% mmmmwnwnmwmiv
o
Y - Imaginacién auditiva (Un tono familiar) L. Modelo con mejor desempefio:
Curran E. Clasificacién de L L - - Coeficientes de reflexion ” - L, p .
. - Imaginacién motora (Movimiento de la mano derecha e izquierda) 10 7 Entre 0.1Hz y 100 Hz Regresion Logistica (LR) Imaginacion de navegacion espacial
(2004) 4 te cognitivas A - . - Modelo autorregresivo (AR) S IR
- Imaginacién de navegacion espacial (Navegacién de un cuarto a otro) vs Imaginacién auditiva (74 %)
. i ” . L L Percepcié sical (90 %
Schaefer R.S. | Clasificacién de - Percepcion musical . . . - Regresion Logistica (LR) 22.@2@ rusiea (90%)
(2009) 4 frases musicales - Imaginacién musical 6 N/A N/A Seiial eruda Lineal Imaginacién musical
o T o o (Entre 70 % y 90 %)
Schaefer R.S. | Clasificacién de o . ) S Senal cruda Regresion Logistica (LR) Percepcién musical
(2010) 7 segmentos musicales | - Percepcién musical 10 64 Entre 1 Ha y 14 Hz ERP Lineal regularizado con L2 (Entre 25% y 70
Modelo 1:
Percepcion (74.9%)
Modelo 2:
Imaginacién (65.7 %)
Vlek R.J. Clasificacién de 3 - Percepcién musical 10 64 Entre 0.5 v 15 Hy Senal cruda Regresion Logistica (LR) Modelo 3:
(2011) patrones métricos beats | - Imaginacién musical e Loy Lo Ha ERP regularizado con L2 Percepcién [Training data]
Imaginacion [Test data] (66.4 %)
Modelo 4:
Imaginacién [Training data)
Percepcion [Test data] (59.8 %)
Soriano D. Clasificacién de - Imaginacion musical (Una cancién) 9 64 N/A PSD Andlisis Discriminante Lineal | Imaginacién musical (60 %)
(2013) 2 tareas cognitivas - Imaginacién motora (Movimiento de la mano izquierda) Método de Welch (LDA) Imaginacién motora (80 %)
Sternin A. Clasificacién de - Percepcion musical 10 61 Entre 0.5 v 30 Hz Senal cruda Red neuronal convolucional | Percepcion musical (28.7%)
(2016) 12 estimulos musicales | - Imaginacién musical 50 Y ERP (CNN) Imaginacién musical (7.41 %)
Modelo 1:
Sy Clasificacién de Estado de relajacion Méquina de Soporte Vectorial I2siEnile dlo relejfatin
propuesto . o L o . 12 32 Entre 1 Hzy 14 Hz | MFCC . A g vs Fragmento musical (95 %)
(2018) 2 tareas cognitivas - Imaginacion musical (4 fragmentos musicales) (SVM) Modelo 2:

Fragmentos musicales (78 %)

ERP Potencial Relacionado con Eventos; PSD Densidad Espectral de Potencia.

Tabla 5.8: Comparacién de resultados obtenidos en este proyecto respecto a las principales investigaciones relacionadas al adrea de
imaginacién musical.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este capitulo se presenta un resumen de los logros alcanzados en el desarrollo
de esta tesis. Ademaés, se discuten los puntos que podrian estudiarse como trabajo a

futuro.

6.1. Resumen y contribuciones

Al inicio de esta tesis se plante un objetivo general que consiste en implementar
un sistema que permita discernir entre un conjunto acotado de actividades musicales
imaginadas de manera intencional por un usuario (usando Imaginacién Musical como
paradigma BCI), extrayendo su actividad cerebral por medio de una BCI. Esta meta
tiene como intencién explorar la posibilidad de crear a largo plazo un sistema de com-
posicion musical bdsicamente orientado a personas que hayan perdido sus habilidades
motoras. Por lo tanto, el uso de dispositivos BCI basados en un paradigma de imagi-
nacién musical es una combinacién prometedora para la identificacién de actividades
musicales imaginadas por un usuario y, esto principalmente, reforzado con el uso de
algoritmos basados en aprendizaje de maquina y técnicas para la extraccién de carac-

teristicas en las senales EEG.

Actualmente hay varias investigaciones donde se han realizado experimentos para hacer
aproximaciones interesantes en el drea, asi como comprobar que la misica imaginada

es un paradigma funcional con BCI’s. Estos experimentos son complicados de imple-
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mentar, si no existen bases de datos conformadas por senales cerebrales que permitan
el entrenamiento de modelos basados en inteligencia artificial. Y como se observa en
el apartado 2.4, no hay suficientes bases de datos publicas con imaginacién musical.
Por tal motivo, fue necesario conformar una nueva base de datos EEG con imaginacién
musical de 12 participantes con experiencia en el drea de musica. Es un proceso largo y
lento pero se espera que en un futuro se pueda compartir a la comunidad para realizar
nuevas investigaciones que complementen y ayuden a generar nuevos descubrimientos

en el drea de imaginacién musical como paradigma BCI.

El procedimiento para la clasificacién de fragmentos musicales imaginados ha sido desa-
rrollado con algoritmos de aprendizaje de maquina. Esto significa que es necesario una
recoleccion importante de informaciéon para que los algoritmos cuenten con datos de
entrenamiento relevantes, y asi sean capaces de predecir el valor correspondiente segin
haya sido la entrada que reciba la funcién. Por lo tanto, como trabajo a futuro, se pue-
den explorar técnicas de aprendizaje profundo con esta base de datos EEG recolectada

que complementen los resultados obtenidos en este proyecto.

Por otro lado, al analizar las diferentes pruebas ejecutadas se obtuvieron resultado
similares entre si. Es decir, se comprobé que la combinacién con mejores resultados
es el uso de Maquina de Soporte Vectorial y coeficientes MFCC para diferenciar entre
Blank Mind y cualquier fragmento musical imaginado obteniendo entre un 70 % y 95 %
de precisién en la clasificacién. Anteriormente, los coeficientes MFCC no habian sido
probados en imaginacién musical, inicamente en imaginacién motora. Por lo tanto, una
aportacion importante ha sido la comprobacion del uso de coeficientes MFCC para la
representacion de seniales EEG, debido a que han otorgado un alto desempeno en el

entrenamiento de diferentes modelos evaluados.

Especificamente para esta coleccién de datos EEG, se comprobd que al aplicar un

método estadistico para la seleccion de canales, el rendimiento en los modelos entre-
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nados varia aproximadamente entre +5 de precisién. Es decir, los 3 métodos aplicados
funcionan correctamente para discriminar canales EEG que no son de interés. Asi tam-
bién, aplicando Coeficiente de Correlacién de Pearson en algunos sujetos, se mostrd
claramente una divisién de la cabeza en drea frontal y occipital. Por lo tanto, se entre-
naron modelos para verificar si existe una correlacién entre estas areas de la cabeza con
la imaginacién musical. Los resultados arrojaron una precisién similar a los modelos
iniciales. Sin embargo, la informacién de la parte frontal ayudé a diferenciar mejor entre
2 clases. Indicando la posibilidad de usar menos electrodos en el analisis de datos EEG

con imaginacién musical.

Al entrenar modelos de aprendizaje de méquina supervisado para clasificar 5 clases
para cada sujeto, se obtuvieron resultados poco favorables. Esto comprueba que hay
mucha informacién que no es facil diferenciar con los modelos de Regresiéon Logistica y
Maquina de Soporte Vectorial. Por tal razén, es necesario verificar con otras técnicas
mas robustas o anadir més datos de entrenamiento. Adicionalmente, se decidié homo-
logar los datos EEG de todos los sujetos, con el fin de comprobar si Regresién Logistica
y/o Maquina de Soporte Vectorial permiten clasificar diferentes clases. Los resultados
proyectaron una precisiéon baja . Demostrando que cada persona es diferente respecto a
su actividad cerebral y es complicado aun generalizar. Incluso al homologar la informa-
cion de los sujetos S02, S05 y S09 que obtuvieron individualmente un alto rendimiento,

no fue posible clasificar eficientemente entre 4 clases.

Y por iltimo, se comprobé que la mayoria de los modelos saben discriminar correcta-
mente entre Blank Mind y algin fragmento musical imaginado. Ademas, se comprobéd
que la clasificaciéon entre 2 fragmentos musicales imaginados es posible diferenciar hasta
con un 78 % de precisién. Y particularmente, el fragmento musical en tono D es el més
facil para clasificar respecto a los deméas. Esto da la pauta de seguir realizando nuevos
experimentos pero Unicamente con datos relacionados a la imaginacién de fragmentos

musicales imaginados.
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6.2.

Trabajo a futuro

A continuacién se mencionan algunas actividades como trabajo a futuro que de-

berian desarrollarse para complementar y mejorar el proyecto relacionado a Interfaz

Cerebro Computadora con imaginacién musical.

6.3.

Se propone probar algoritmos maés robustos capaces de clasificar inicamente frag-
mentos musicales imaginados. Por ejemplo, redes neuronales entrenadas con co-

eficientes MFCC y complementar con diferentes métricas de evaluacion.

El punto anterior debe ser complementado con el andlisis y extraccién de otras

caracteristicas para la representacion de los datos EEG.

Debido a la existencia en el mercado de diferentes dispositivos portatiles BCI,
se recomienda iniciar la exploraciéon de estos dispositivos, principalmente para

acelerar el proceso de adquisicion de datos EEG.

En caso de generar una nueva base de datos con algun dispositivo BCI portatil, se
propone probar otras tareas musicales imaginadas para verificar su desempeno.
Por ejemplo, combinar imaginacién motora con imaginacién musical, tal como
tocar las teclas de un piano. Asi como incrementar la duracién del ejercicio de
imaginacién para contar con mayor cantidad de informacién para alimentar una

red neuronal.

Iniciar el diseno y desarrollo del médulo de audicién que se propone al inicio de
este proyecto, con el fin de sonificar los fragmentos musicales imaginados que son

identificados por el sistema.
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Apéndice A

Fragmentos musicales

A.1. Partituras musicales

En esta seccién se observa la representacién grafica de los 4 fragmentos musicales
que escucharon los sujetos de prueba durante el experimento de imaginacién musical.
En las partituras se observa que las piezas musicales tienen el mismo ritmo armonico.

Los audios estédn disponibles en SoundCloud [1].
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Figura A.1: Partitura del fragmento musical en tono B

C

FD
~Ne

£

~e|

’

i

W
~
N
—

Qg
~
~
~

Figura A.2: Partitura del fragmento musical en tono C
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Figura A.3: Partitura del fragmento musical en tono D
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Figura A.4: Partitura del fragmento musical en tono G
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