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Interfaz cerebral no invasiva para control de un sistema domotico por personas
discapacitadas

Non-invasive cerebral interface to control a domotic system by disabled people
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Resumen

Objetivo: Desarrollar una interfaz cerebral no invasiva basada en sefiales EEG que diferencie estados mentales
generados de forma intencionada por una persona para controlar el sistema domoético de una vivienda.
Material y método: Participaron 5 voluntarios hombres sanos, con edades comprendidas entre 23 y 28 afios.
Se procesaron y clasificaron los datos para obtener la configuracion de los algoritmos que mejor diferencian
entre los diferentes estados mentales. Se realizo una emulacion del tiempo real para determinar como se com-
porta el sistema y medir el tiempo requerido por el usuario para modificar las opciones del sistema domético.
Resultados: En las pruebas offline se obtuvieron el 59.4% de acierto, un 27.7% de no detecciéon y un 12.9% de
error. En las pruebas online mejoraron los resultados obtenidos con un 70.7% de acierto, un 23.4% de no de-
teccion y un 5.9% de error y un tiempo medio de 15 segundos para activar una opcion en el mend domético.
Conclusiones: La interfaz cerebral permite de forma satisfactoria controlar el sistema domotico.
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Abstract

Objetive: To develop an EEG-based non-invasive cerebral interface to differentiate between several mental sta-
tes intentionally generated by a person with the purpose of controlling the domotic system of a house.
Material and method: 5 healthy volunteer subjects, all men between 23 and 28 years old, have participated in
the study. Offline data have been collected, processed and classified in order to obtain the best configuration
of the algorithms that allow differentiate between the mental states. Then, an emulation of the real time has
been done to analyze the behaviour of the system and to measure the time required by the user to modify the
options of the domotic system.

Results: in the offline tests, means % of 59.4% of success, a 27.7% of non-detection and a 12.9% of error ha-
ve been obtained. In the online tests, the results have been improved. Means % of 70.7% of success, a 23.4%

% of error, and an average time required of 15 seconds to activate an option of the

of non-detection and a 5.9
domotic menu have been obtained.

Conclusions: based on the results with the system we can conclude that the brain interface allows successfully
control the domotic system.
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I Introduccion

Durante la tltima década se han extendido las Interfaces
Cerebro Computador (BCI: Brain Computer Interfaces),
basadas en el registro de la actividad bioeléctrica cerebral
mediante electrodos, con el fin de generar acciones sobre
un computador sin necesidad de movimiento fisico por par-
te del usuario [1][2]. Por ello estas interfaces son de gran
valor para personas discapacitadas.

Existen dos técnicas, invasivas y no invasivas, pero este
trabajo se centra en las no invasivas que consisten en regis-
trar las sefiales electroencefalogrificas (EEG) mediante
electrodos de superficie, eliminando los posibles riesgos
médicos de una intervencion. Estas técnicas pueden ser cla-
sificadas, a su vez, en evocadas y espontdneas. En las es-
pontdneas se requiere de un estimulo externo para medir la
respuesta automatica a éste, con lo cual limita su nimero
de aplicaciones [3-4]. En este trabajo se ha realizado de for-
ma que la persona lleve a cabo las tareas mentales por pro-
pia voluntad y de forma espontanea [5].

El objetivo de este trabajo es desarrollar una interfaz ce-
rebral no invasiva basada en sefiales EEG que permita dis-
tinguir entre diferentes estados mentales generados de for-
ma intencionada por una persona con la finalidad de que
ésta pueda controlar el sistema domdtico de una vivienda.
Para ello se ha desarrollado un sistema que permita la ad-
quisicion de las sefiales EEG, en segundo lugar se han pro-
gramado los algoritmos de procesamiento y clasificacion
que permitan diferenciar entre diferentes tareas mentales y
finalmente se ha desarrollado una interfaz hardware y soft-
ware del sistema domotico de una vivienda.

I Pacientes y metodologia

Hemos utilizado la FFT como algoritmo de procesamien-
to y la red neuronal como clasificador [6]. Las dos tareas o
estados mentales que se han diferenciado consisten en la
imaginacion del movimiento del brazo derecho y del estado
de reposo o relajacion. La imaginacion del movimiento es
una tarea de tipo motor, donde imaginar un movimiento
genera el mismo proceso mental e incluso fisico que realizar
el movimiento, salvo que éste queda bloqueado [7].

De este modo, para realizar el registro de las senales EEG
se han ubicado los electrodos en las cercanias del area moto-
ra, siguiendo el sistema internacional 10/20 [8] (Figura 1).
El area motora corresponde a las posiciones Ci.

Sistema de Adquisicion de Senales EEG

Para distinguir satisfactoriamente entre los dos estados
mentales se utilizado el sistema NeuroScan® para adquirir
las sefiales EEG, utilizando hasta 64 electrodos. La frecuen-
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Fig. 1. Sistema Internacional 10/20 para la colocacion de los elec-
trodos.
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Fig. 2. Imagen real del sistema de adquisicion EEG final.

cia de muestreo utilizada para adquirir las sefales fue de
1KHz en cada canal (Figura 2).

Para obtener y analizar los datos se utiliz6 el programa Ac-
quire® (NeuroScan) que los presentaba en la pantalla con un
punto rojo para el estado de relajacion y un punto verde para
imaginar el movimiento del brazo derecho durante 6 segundos
cada uno. Se realizaron 20 iteraciones con el programa Pre-
sentation® (Neurobehavioral Systems) que ademds de mos-
trar por pantalla los puntos con la temporizacion correcta, en-
viaba pulsos sincronizados con la muestra de las imagenes al
usuario. Los datos se obtuvieron en tiempo real, se procesaron
y se decidié el estado mental con el programa Matlab®.

Para diferenciar los dos estados mentales se utilizaron 8
electrodos que se ubicaron, siguiendo el sistema internacio-
nal 10/20, en las posiciones F3, F4, C3, Cz, C4, P3, Pz, y
P4 (Figura 1). Se utilizaron canales adicionales adyacentes a
los citados con el fin de mejorar la calidad de la sefial en las
posiciones principales.
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Procesamiento de las senales EEG

El procesamiento implementé el algoritmo basado en el
dominio de la frecuencia la transformada rdpida de Fourier
(FFT: Fast Fourier Transform). El rango de frecuencias de
las sefiales EEG iba desde los 0,5 hasta los 32 Hz aproxi-
madamente, y se subdividié en distintas bandas: delta (0,5
- 3.5 Hz), theta (4 - 7 Hz), alfa (8 = 13 Hz) y beta (14 - 32
Hz). En funcién del tipo de actividad mental que se desa-
rrollaba se encontraron variaciones en unas u otras bandas.

La FFT permite calcular la densidad espectral de potencia
de las sefiales EEG que permitié obtener el espectro en fre-
cuencia de la sefial. Elegimos un algoritmo basado en la fre-
cuencia para procesar las sefiales ya que son los mds ade-
cuados para sefiales EEG al proporcionar buenos
resultados en la discriminacion de tareas mentales.

Para cada uno de los electrodos seleccionados se calculan
también el promedio temporal de los electrodos adyacen-
tes. Para cada electrodo seleccionado se le resté este prome-
dio y, finalmente, se aplico el algoritmo de procesamiento.
Conseguimos asi obtener una sefial de mayor calidad para
cada uno de los electrodos seleccionados, ya que se elimin
la contribucién media de la zona.

El clasificador permitié obtener el estado mental a par-
tir de las caracteristicas extraidas de las sefiales EEG por
el algoritmo de procesamiento. El clasificador correspon-
di6 a una Red Neuronal Perceptron Multicapa, con
aprendizaje por el método de Retropropagacion (BP: Back
Propagation) (Figura 3). La red neuronal tenfa diversos
pardmetros que conformaban su arquitectura, como son
el nimero de neuronas, el nimero de entradas y las capas
ocultas, asi como pardmetros que definirdn su aprendiza-
je, como el numero de iteraciones, la tasa de aprendizaje y
el momento. La red neuronal se programé de forma gené-
rica, para obtener la configuracion que ofrecia mejores re-
sultados.
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Fig. 3. Red Neuronal Perceptron Multicapa.

Fig. 5. Interfaz grafica de usuario del sistema domético.

Para entrenar la red neuronal se utilizaron los patrones ge-
nerados por los algoritmos de procesamiento. Cada patron
junto al estado mental al que correspondia se utilizd como
entrada a la red neuronal para realizar el aprendizaje y crear
un modelo de red neuronal. Es decir, con el proceso de
aprendizaje se ajustaron los pesos de las neuronas para que,
ante un patrén desconocido, la red neuronal proporcione el
estado mental con el mayor porcentaje posible de acierto.

Sistema domotico

Se realizé una interfaz grafica y una maqueta para simular
ciertos elementos de una vivienda (Figura 4). En la maqueta
se utilizaron leds para visualizar el estado de los diferentes
dispositivos a controlar. Por otra parte se desarrollé una ru-
tina para modificar las salidas digitales y modificar el estado
de cualquier elemento de la maqueta conectado a la tarjeta.
También se desarroll6 la interfaz grafica de usuario del siste-
ma domotico (Figura 5) que se compuso principalmente del
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plano de la vivienda con los dispositivos que pueden ser
controlados (luces, puertas, persianas o calefaccion) y el es-
tado en que se encuentran. Las acciones que pueden reali-
zarse sobre cada elemento consistirdn, en el caso de las luces
y la calefaccion, encender y apagar; en el de las puertas abrir
y cerrar; y en el de las persianas subir y bajar. El ment del
sistema domotico con la lista de dispositivos a controlar
junto con su estado actual. El circulo que informa del estado
en el que se estd pensando, rojo para el estado de relajacion
y verde para la imaginacion del brazo derecho. La barra de
progreso en la cual, una vez se llegue al umbral imaginando
de forma consecutiva el movimiento del brazo derecho,
cambiari el estado del dispositivo seleccionado actualmente
y los botones de «start», «stop» y entrenamiento.

Integracion del sistema
Se integraron los componentes de la interfaz cerebral no

invasiva, es decir, el sistema de adquisicion de sefiales EEG,
el algoritmo de procesamiento elegido y el clasificador, con
el sistema domotico, con la finalidad de que el usuario pue-
da actuar sobre el sistema domotico a partir del estado
mental generado voluntariamente. El funcionamiento del
sistema era como sigue:

1. Tras pulsar el boton de «start», cada 2 segundos se to-
maron las muestras de los 3 segundos anteriores, es de-
cir, se tomo una decision cada 2 segundos tomando los
datos con un solape de un segundo con las muestras an-
teriores.

2. Se procesaron los datos y se simularon mediante la red
neuronal para obtener el estado en el que se estd pensan-
do actualmente. Esto se resumi6 con un 0 para el estado
de relajacion y un 1 para la imaginacion del movimiento
del brazo derecho.

3. En funcion del estado detectado se iluminaba el punto en
rojo o verde para que el usuario tuviese una realimenta-
ci6n visual del estado en el que esta pensando y sepa si lo
estd haciendo correctamente.

4. Se envi6 el valor 0 6 1 detectado a una funcién que se en-
cargaba de incrementar o decrementar la barra de progre-
so. Se tenfa en cuenta el estado detectado anterior con el
fin de que si se piensa varias veces seguidas en el mismo es-
tado la barra incremente su valor con mayor rapidez o en
el caso del estado de reposo decremente rdpidamente para
no efectuar ninguna acciéon. Cuando esta barra llegaba al
umbral seleccionado se actuaba sobre el elemento del me-
nu, seleccionado en este momento cambiando su valor.

5. La posicion del mend cambiaba cada tiempo determina-
do, fijado en 25 segundos, aunque se podia variar en
funcién de los porcentajes de acierto del usuario.
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Pruebas experimentales

Las pruebas experimentales offline consistieron en regis-
trar las sefiales EEG para, posteriormente, determinar el al-
goritmo de procesamiento y el clasificador a utilizar para
diferenciar satisfactoriamente los estados mentales. En las
pruebas online, los resultados fueron emulados para obte-
ner una estimacion de los resultados como si el usuario hu-
biera utilizado el sistema en tiempo real.

Pruebas offline

En las pruebas offline participaron 5 voluntarios sanos
que dieron su consentimiento por escrito, todos hombres,
con edades comprendidas entre 23 y 28 afios. Los usuarios
realizaron 2 tareas mentales, imaginacion del movimiento
del brazo derecho y relajacion. El primer segundo, de los 6
que se recogieron en cada iteracion de cada estado, no se
utilizé para entrenar la red neuronal, debido a que el usua-
rio se encuentra en el cambio entre un estado y otro y los
datos de ese segundo no corresponden correctamente al es-
tado indicado. Los segundos del 1 al 6 se analizaron co-
giendo bloques de 3 segundos ya que se tomaron decisiones
cada 2 segundos con un solapamiento de 1 segundo.

Se seleccioné como clasificador una red neuronal con 1
capa oculta, 30 neuronas en la capa, una tasa de aprendiza-
je de 0,03 y un momento de 0,2. El numero de iteraciones
fue limitado a 100. Cada red neuronal se ajustd para cada
usuario tras el debido entrenamiento de la red.

La validacion cruzada que dividio los datos en varios gru-
pos y utilizo todos menos uno para entrenar la red y el res-
tante para testearla. Estos grupos se crearon de forma alea-
toria y se repiti6 el proceso 10 veces para promediar los
resultados (Tabla 1). Los porcentajes se diferenciaron en
tres categorias: porcentaje de acierto, de no deteccion y de
error. El porcentaje de acierto corresponde a cuando esta-
mos pensando en uno de los dos estados y lo detectamos
correctamente. El porcentaje de no deteccion consiste en es-
tar imaginando el movimiento del brazo derecho y detec-
tarlo como reposo. Esto no implicaria un error grave al sis-

Tabla 1. Porcentaje de resultados offline.

% acierto % no deteccion % error
Usuario#1 53,1 32,0 15,0
Usuario#2 63,4 23,7 13,0
Usuario#3 66,0 22,9 11,2
Usuario#4 54,2 32,7 13,2
Usuario#$§ 60,5 27,2 12,4
Media+Desv. 59,4+5.7%  27,7+4,5% 12,9+1,4%
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Tabla 2. Porcentajede resultados online.

Tiempo medio

% de acierto % de no deteccion % de error

Usuario#2 14.8 seg.
Usuario#3 14.9 seg.
Usuario#$ 15.2 seg.
Media+Desv. 15.0+0.2 seg.

72.8 % 19.8 % 7.4 %

72.2 % 21.4 % 6.4 %

67.2 % 29.0 % 3.8 %
70,7+3,1% 23,4+4,9% 5.9+1,9%

tema ya que no efectuaria ninguna accion y el porcentaje de
error, implica estar en reposo y que el sistema detecte que
estamos imaginando el movimiento del brazo derecho. Para
solventarlo se programd la barra de progreso, de forma que
errores puntuales no implicasen una acciéon no deseada,
siendo necesario pensar en un estado varias veces consecu-
tivas para actuar sobre el mend.

Pruebas online

En estas pruebas se utilizaron los datos de 3 usuarios que
anteriormente también habian participado en las pruebas
offline (usuario 2, usuario 3 y usuario 3). Se utilizé la misma
configuracion de electrodos y los mismos algoritmos de pro-
cesamiento y clasificacion que en las pruebas offline. Para
ello se ha procedido del siguiente modo, de los N ficheros de
cada usuario, se utilizaron todos menos uno para entrenar
la red neuronal. El fichero restante se procesé con el algorit-
mo de procesamiento seleccionado para las pruebas offline
y se simul6 con la red creada. Con esto se obtuvieron 2 vec-
tores de 0 sec y 1 sec que se correspondian con el estado de
reposo y la imaginacion del movimiento del brazo derecho.
Con estos vectores se midieron los porcentajes de acierto, no
deteccion y error. A continuacion se introdujeron estos vec-
tores en el sistema emulando el tiempo real para medir el
tiempo que tardaria el usuario imaginando el movimiento
del brazo derecho de forma sucesivamente en activar un es-
tado, es decir, cuanto tarda la barra de progreso en superar
el umbral. El umbral seleccionado en funcién de las pruebas
realizadas y de los porcentajes offline fue de 5, es decir, de-
bia igualarse este valor para que se active la opcion en el me-
nu. Esto se repitid N veces, una por cada fichero del usuario
y se promediaron los resultados.

El tiempo en segundos midi6 el tiempo que tarda el usua-
rio en cambiar el estado del dispositivo, es decir, en superar
el umbral de la barra de progreso. El porcentaje de acierto
es cuando el usuario estd en reposo o imaginando el movi-
miento del brazo derecho y esto se detecta correctamente.
El porcentaje de no deteccion es cuando el usuario esta
imaginando el movimiento del brazo derecho y éste no es
detectado. El porcentaje de error es cuando se detecta que

se esta imaginando el movimiento del brazo derecho mien-
tras que el usuario estd en reposo.

I Resultados

Los porcentajes de aciertos de la red neuronal son muy cer-
canos al 100%, pero esto sucedi6 cuando se entrend la red
neuronal con los mismos valores que se usaban para testearla.
En la dltima fila de la Tabla 1 se muestran los valores medios
de todos los usuarios asi como su desviacion tipica.

Para las pruebas online se realiz6 la secuencia y se obtu-
vieron los porcentajes de acierto, no deteccion y error, asi
como el tiempo medio requerido para activar una opcion
en el mend (Tabla 2). En la ultima fila de la tabla 2 se mues-
tran los valores medios de todos los usuarios asi como su
desviacion tipica.

I Discusion

A la vista de los resultados offline se concluye que éstos
son porcentajes aceptables para el control de un sistema
domotico. Los resultados offline se obtienen unos porcen-
tajes de acierto y de error aceptables, pero al realizar la
emulacion online éstos mejoran notablemente. El porcenta-
je de acierto mejora aproximadamente un 10%, mientras
que el de error se reduce en aproximadamente un 7%, y el
de no deteccion se redujo también en un 4%.

Al realizar la emulacion de tiempo real se obtiene que se
requieren una media de 15 segundos para activar una op-
ci6n del sistema domético, teniendo en cuenta que el tiem-
po minimo es de 10 segundos para el valor del umbral se-
leccionado en 5 (se toman decisiones cada 2 segundos).

En base a los resultados obtenidos con el sistema se puede
concluir que la interfaz cerebral permite de forma satisfac-
toria controlar el sistema domético. |
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