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Resumen— Actualmente, existen trabajos enfocados en la
identificacion de Estados Mentales a partir del analisis de un
tipo especifico de biosefiales: las Sefiales Bioeléctricas. Sin
embargo, normalmente de consideran pocos tipos de sefales
bioeléctricas y/o permiten identificar un conjunto reducido de
Estados Mentales, por lo que si se desea identificar algin Estado
Mental no predefinido o explorar otros tipos de Sefales
Bioeléctricas es necesario crear un sistema adecuado a cada
situacion especifica. En este articulo se presenta un sistema que
permite trabajar con multiples sefiales Bioeléctricas para crear
Bases de Datos Biolégicos asociados a la ocurrencia de Estados
Mentales y posteriormente, aplicarles diferentes técnicas de
clasificacion para el reconocimiento automatico de Estados
Mentales en pacientes reales: K - vecinos mas cercanos (KNN),
redes neuronales (NN), maquinas de soporte vectorial (SVM),
arboles de decision (DT) y bosques aleatorios (RF). Ademas de
la arquitectura del sistema y la descripcion de sus componentes,
el articulo incluye un caso de uso desarrollado en torno al
repositorio MAHNOB con fines demostrativos.

Keywords—Estados Mentales, Técnicas de clasificacion,
Sefiales Bioeléctricas

I. INTRODUCCION

Un Estado Mental (EM) es un tipo hipotético de estado o
proceso que corresponde con el pensar y sentir de un sujeto, y
segun la literatura, posee propiedades espacio-temporales,
causas y efectos distinguibles, entre los que encontramos
distintas alteraciones en los sistemas fisiolégicos del cuerpo
humano, incluyendo aquellas que pueden detectarse mediante
Sefiales Bioeléctricas y que actualmente permiten el
reconocimiento automatico de Estados Mentales.

Por ejemplo, en [1] se presenta el reconocimiento de
emociones en términos de niveles de valencia-excitacion
utilizando sensores de electroencefalografia (EEG) y de
respuesta galvanica en piel (GSR), mientras que en [8] se
analizan tres estados emocionales (felicidad, tristeza y
neutral,) utilizando sefiales de electrocardiograma (ECG) y
respuesta galvanica en piel (GSR).

Ademas, encontramos en el estado del arte dos tendencias
de trabajo, la primera obteniendo Sefiales Bioeléctricas
usando sensores para exploraciones en sujetos reales, como en
el caso de [1] donde se monitorearon 27 sujetos de prueba. Por
otro lado, tenemos investigaciones, como la reportada en [2]
donde las Sefiales Bioeléctricas son obtenidas de repositorios
de terceros, siendo los més usados DEAP [3], AMIGOS [4] y
MAHNOB [5].

Cuando las Sefiales Bioeléctricas se obtienen con sensores,
es necesario aplicar un proceso de filtrado de sefiales, siendo
los métodos méas comunes filtro paso banda y elimina banda
(31, [5], [10], [13].

Una vez que se tienen las Sefiales Bioeléctricas filtradas,
se les debe someter a un proceso de extraccion de
caracteristicas. Tal proceso puede realizarse empleando
herramientas existentes, como el toolbox para Matlab
presentado en [6] la cual extrae caracteristicas de sefiales de
tipo electroencefalograma, respuesta galvanica en piel y
electromiograma (EMG), o la libreria pyEEG reportada en [7]
gue permite la extraccion de caracteristicas de sefiales
electroencefalograficas y de magnetoencefalografia (MEG).
El tipo de caracteristicas que se extraen varia de acuerdo con
cada investigacién, aunque en varias ocasiones se basan en el
dominio de la frecuencia, siendo las mas populares las basadas
en la densidad espectral utilizando la transformada de fourier.

Aunque es posible considerar una gran cantidad de
caracteristicas, se ha encontrado que en la practica muy pocas
son verdaderamente (tiles en el reconocimiento de Estados
Mentales, por lo que en ocasiones los investigadores hacen
una seleccion de las caracteristicas mas relevantes aplicando
técnicas como el analisis de componentes principales [9].

En cuanto al proceso de clasificacion, esté normalmente se
realiza implementando técnicas tradicionales como Regresion
Logistica (LR), Maquinas de Soporte Vectorial o el algoritmo
KNN, aunque en afios recientes se incrementd el uso de
métodos mas complejos, como Algoritmos Genéticos (GA),
redes neuronales profundas (DNN) y redes neuronales
convolucionales (CNN), por ejemplo.
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En este articulo, se presenta un sistema implementado
siguiendo la arquitectura mostrada en la figura 1, el cual
permite construir conjuntos de datos para entrenamiento
utilizando Sefiales Bioeléctricas tanto de sujetos reales como
de repositorios, y, ademas, realiza los procesos de filtrado de
sefiales, extraccion de caracteristicas y clasificacién de forma
automatica. Ademas de la descripcion de los componentes del
sistema presentada en la seccion 11, se incluye en la seccion 111
un caso de uso desarrollado con fines demostrativos.
Finalmente, en la seccion IV presentamos las conclusiones
alcanzadas.

Adquisiciéon de
Senales
Bioeléctricas

4

i ”‘, i Cargade

L NN —r’] | repositorios de
| L : terceros

i Repositorios de :

Preprocesamiento. Debido a diferentes fuentes de ruido,
siendo la mas comin el movimiento y la interferencia de otros
dispositivos, las sefiales bioeléctricas siempre estaran en cierto
grado, contaminadas con artefactos sin excluir las obtenidas
de algln repositorio. Este ruido dificulta el analisis y puede
alterar los resultados obtenidos. Con el objetivo de limpiar
dicha contaminacion en esta etapa se aplican técnicas de
suavizado y eliminacidn de tendencias como son los filtros de
paso banda, elimina banda y los promedios moviles.

Clasificacion

»

Fig. 1 Arquitectura del sistema propuesto

Il. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

XEEGnal es un proyecto en desarrollo que busca
proporcionar un marco de trabajo para la induccidn,
caracterizacion e identificacion de EMs. Con respecto a la
identificacion automatica, se ha desarrollado un sistema
conformado por los médulos siguientes.

Adquisicion de Sefiales Bioeléctricas. El prototipo actual
del sistema soporta el uso individual o combinado de sefiales
extraidas mediante Electrocardiograma (ECG),
Electroencefalograma (EEG), y Respuesta galvanica de la piel
(GSR), ademas, se espera incluir a corto plazo
Electrooculograma (EOG), Electromiograma (EMG) y Flujo
sanguineo.

Puesto que cada una de las Sefiales Bioeléctricas pueden
adquirirse empleando diferentes sensores, en cada flujo de
trabajo el sistema le permite al usuario especificar los
dispositivos de sensado a usar, de tal modo que un
determinado usuario puede crear una BDB sobre emociones
usando un equipo Emotiv EPOC + para la captura de EEG,
mientras que otro usuario puede usar un dispositivo Emotiv
Insight para adquirir el mismo tipo de biosefial al momento de
crear una BDB sobre estados cognitivos.

Carga de repositorios de terceros. De forma
independiente a la Adquisicién de Sefiales Bioeléctricas, el
sistema permite la creacion de una BDB analizando corpus de
datos contenidos en repositorios de terceros, como DEAP [3],
AMIGOS [4] 0 MAHNOB [5].

Fig. 2 Ejemplo de adquisicion: sujeto utilizando una diadema Emotiv
Epoc+

Extraccién de caracteristicas. El sistema permite
seleccionar de entre un conjunto de métricas establecidas las
caracteristicas con las que se desea construir un conjunto de
entrenamiento. Cada sefial tiene caracteristicas propias
basadas en diferentes analisis (mostradas en la tabla 1) y
fueron seleccionadas debido a su participacion en otros
estudios [3], [5], [10], [11], [12], [13].
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TABLA 1. CARACTERISTICAS SOPORTADAS POR XEEGLAB

Sefial Caracteristicas

EEG Potencia Espectral de las ondas: theta (4 - 8 hz), alpha(8 -
12 hz), beta (12 — 30 hz) y gamma (30 — 45 hz). Asimetria
entre los 14 pares de electrodos en las cuatro bandas de
theta, alpha, beta, y gamma.

GSR Promedio de resistencia en piel, promedio de la primer
derivada, promedio de la primer derivada para valores
negativos solamente, proporcion de los valores negativos
con respecto a todas las muestras, nimero de minimos
locales, tiempo promedio de subida de la sefial, densidad
espectral de potencia en las bandas [0 — 2,4]Hz, tasa de
cruces por cero slow (SCSR) [0 — 0,2] Hz, tasa de cruces
por cero very slow (SCVSR) [0 — 0,08]Hz, promedio de
magnitud de los picos de SCSR y SCVSR.

Promedio y desviacion estandar, radio de energia en las
bandas de [0,04 — 0,15]Hz y [0,15 — 0,5]Hz, densidad
espectral de potencia en las bandas ( [0,1 — 0,2]Hz, [0,2 —
0,3]Hz, [0,3 — 0,4]Hz), baja frecuencia [0,01 — 0,08]Hz,
media frecuencia [0,08 — 0,15]Hz y alta frecuencia [0,15 —
0,5]Hz de los componentes del espectro del ritmo cardiaco.

ECG/BVP

Clasificacién. El prototipo actual permite definir como
entrada una BDB recién creada o una almacenada
previamente, para luego aplicar sobre ella cualquiera de los
siguientes clasificadores: K - vecinos mas cercanos (KNN),
redes neuronales (NN), maquinas de soporte vectorial (SVM),
arboles de decision (DT) y bosques aleatorios (RF). Ademas,
el sistema también permite aplicar andlisis de componentes
principales (PCA) para descartar las caracteristicas menos
relevantes y anlisis de componentes individuales (PCI) para
descartar elementos de prueba que no sirvan en la
clasificacion. Finalmente, el sistema trabaja con validacion
cruzada y también permite dos opciones para la particion de
informacidn, 80% para entrenamiento y 20% para prueba o
70% para entrenamiento y 30% para prueba.

@ XEEGNal

I1l. CASO SE USO

El presente caso de uso se ha realizado tomando como
entrada la base de datos DEAP. DEAP tiene la caracteristica
de almacenar las sefiales bioeléctricas de 32 personas durante
40 pruebas utilizando estimulos basados en el esquema de
valencia excitacion.

Como primer paso, el usuario ingresd a la ventana de
bienvenida del sistema, mostrada en la figura 2.

© st o

XEEGNal

Generar Dataset
Cargar Dataset

Clasificador

Fig. 4 Ventana de bienvenida del sistema

A continuacion, el usuario observo las tres acciones
principales del sistema. En la opcién de generar dataset el
usuario tiene la oportunidad de crear datasets segin sus
necesidades y guardarlos, mismos que pueden ser mas
adelante utilizados en la opcién de clasificador donde serviran
como entrenamiento y prueba. La opcidn de cargar dataset
simplemente permite seleccionar un dataset anteriormente
generado y con el pasar a la opcién de clasificador. El usuario
selecciono la opcion de generar dataset.

Preprocesamiento

Seleccionar directorio

Seleccionar sefia Frecuencia

C:/Users/Alber/xeegnal

Buscar

Paso banda Paso banda

Limite inferior Limite superior

EEG

ECG
GSR
BVP

Siguiente

S B I

Fig. 3 Ejemplo de la configuracion del filtrado de Sefiales Bioeléctricas
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El Preprocesamiento de las Sefiales Bioeléctricas se lleva
a cabo en dicha opcion. El usuario selecciond la carpera donde
se almacena el repositorio DEAP previamente segmentado en
formato csv y selecciona las sefiales con las que desea trabajar,
como se ilustra en la figura 4. Ademas, establecid los rangos
en los que se aplicara el filtro paso banda y elimina banda. Una
vez hecho esto selecciond el boton siguiente.

Posteriormente, al usuario se le mostrd la ventana
presentada en la figura 5, la cual permite configurar la
Extraccion de caracteristicas. En el caso del EEG selecciona
sobre una imagen los electrodos que quiera probar y las ondas
que seran extraidas de estos mediante densidad espectral.
También puede seleccionar las caracteristicas de asimetria,
estas dependeran de los electrodos que selecciond. En los
casos de ECG y GSR es suficiente con marcar las
caracteristicas que quiera usar.

© XEEGNal

En esta parte el usuario decidio utilizar los analisis de
componentes principales e individuales para mejorar la
precision del clasificador. Ademas, decidio utilizar el
algoritmo SVM con una particién de 80% entrenamiento y
20% prueba. Los resultados son presentados en la parte
inferior de la pantalla en forma de matriz de confusion junto
con métricas como precision y Fl-score. La tabla siguiente
resume los resultados del proceso seguido en el caso de uso.

TABLA 2. RESULTADOS OBTENIDOS

SVM

Valencia Excitacion

Precision F1
0.645 0.596

Precision F1
0.662 0.601

Extraccion de caracteristicas

Electroencefalograma

Nasion

Alpha v Theta v Delta

Asimetria

Respuesta galvanica en la piel Electrocardiograma

N

Promedio de frecuencia cardiaca
Derivacion estandar de frecuencia cardiaca
Promedio de lavariabibdad de frecuencia cardiad]
estandar de la variabilidad de frecuenciac

Intervalo entre latidos

delapiel

Procesar
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Media de lamagnitud delos picos

Fig. 5 Ejemplo de la Extraccion de Caracteristicas

Como resultado el usuario podra seleccionar donde
almacenar cada BDB (una para valencia y otra para
excitacion). Finalmente, el usuario accedio a la opcién de
clasificador donde selecciono los datasets anteriormente
generados y accedi6 a las opciones del clasificador (ver figura
6).

Clasificador de estados emocionales

Seleceionar untpo o grashs

Selecosnar

Aplicar normalizado

Guardar
Clasificar

Fig. 6 Ejemplo del resultado de una Clasificacion

IV. CONCLUSIONES

Con el sistema aqui presentado, se espera facilitar el
desarrollo de futuras investigaciones sobre la identificacion de
Estados Mentales y sentar las bases para la construccion de un
repositorio compartido de datos bioeléctricas. Ademas, el caso
de uso realizado permite verificar que el sistema es capaz de
aplicar algoritmos de clasificacion comunmente usados para
la identificacion de estados mentales a partir de Sefiales
Bioeléctricas. Como trabajos futuros, se explora la
incorporacion de Algoritmos Genéticos (GA), redes
neuronales profundas (DNN) y redes neuronales
convolucionales (CNN).
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