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Resumen

Algoritmo para la clasificacion en linea de fonemas de habla silenciosa utilizando

un sistema embebido

Durante el desarrollo de este proyecto se analizaron metodologias para la clasificacién de
fonemas del habla silenciosa basadas en EMD (Empirical mode decomposition). Este
analisis tuvo lugar en la Universidad Nacional de Colombia (UNAL) sede Bogota, con los
datos de la base de datos Emotive-DB tomada con el equipo EMOTIVE EPOC +14, la cual
contiene la informacién de 16 sujetos, mientras pensaban en los fonemas /a/, /e/, /i, lol,
/ul, y las silabas /fa/, /pel, Imil, /lo/, /rul. En el proceso, se analiz6 la afectacién en los
resultados y el tiempo de procesamiento, en relacion con las variables superposicion,
frecuencia de muestreo, cantidad de canales, entre otras; tras dicho andlisis, se seleccion6
y traté el nimero de canales, la distribucion de electrodos y los vectores de proyeccion en
la descomposicion EMD; con lo cual se logré disminuir el tiempo de procesamiento
promedio por trial de 8.73 segundos hasta 0.06 segundos, permitiendo asi la posibilidad

de implementarse en un sistema en linea.

Palabras clave: EMD, MEMD, SVD, PLV, LDA, CLASIFICADORES MULTICLASE.
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Abstract

Algorithm for Online Classification of Silent Speech Phonemes Using an
Embedded System

During the development of this project, methodologies for the classification of phonemes
of silent speech based on EMD (Empirical mode decomposition) were analyzed. This
analysis took place at the National University of Colombia (UNAL) in Bogota, with data from
the Emotive-DB database taken with the EMOTIVE EPOC + 14 equipment, which contains
the information of 16 subjects, while they thought about the phonemes/a/,/el,/il,/ 0o/,
/u/, and the syllables /fa/,/pe/,/mi/,/1o/, /rul. Inthe process, the effect on the results
and the processing time were analyzed, in relation to the variables superposition, sampling
frequency, number of channels, among others. After said analysis, the number of channels,
the electrode distribution and the projection vectors in the EMD decomposition were
selected accordingly. As a result, it was possible to reduce the average processing time
per-trial from 8.73 seconds to 0.06 seconds, thus allowing the possibility of being

implemented in an online system.

Keywords: EMD, MEMD, SVD, PLV, LDA, MULTICLASS CLASSIFIERS.
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Introduccioén

La ausencia de un miembro puede derivarse de una condicion genética, una enfermedad
0 un traumatismo. Esta condicién genera dificultades al realizar tareas de la vida diaria y
disminuye la calidad de vida de las personas. En Colombia la guerra ha estado presente
por mas de 60 afios, lo cual ha derivado en un total de 11801 victimas de minas
antipersonales segun cifras de 2019 [1], de las cuales se estima que un 80,5% permanecen

con algun tipo de secuela fisica, siendo en algunos casos, amputaciones [2].

Las amputaciones a causa de traumatismos, accidentes, y principalmente, de las guerras
han sido un problema atemporal. Se han encontrado soluciones protésicas desde el
antiguo Egipto, donde se encontré una momia con una prétesis de dedo del pie [3]. A través
de la historia el desarrollo de prétesis ha evolucionado en materiales, comodidad, pero
sobre todo utilidad[4]. La guerra civil en Estados Unidos, asi como la primera y segunda
guerra mundial tuvieron como resultado un gran numero de victimas con amputaciones; lo
anterior llevé a la fundacion de la American Prosthetics and Orthotics Association y al
gobierno de Estados Unidos a destinar fondos para el desarrollo de esta area [5]. En la
actualidad el desarrollo de prétesis ha llegado a sistemas con varios grados de libertad y

avanzados sistemas de control [6].

En cuanto a los sistemas de control usados para el manejo de las prétesis, se han
implementado soluciones basadas en el procesamiento de sefiales de electromiografias
(EMG). Estos sistemas captan las sefiales de esfuerzo producidas por musculos, las
cuales después de un proceso digital de tratamiento de sefiales se traducen a intenciones
o clases [7]. Algunos estudios con este tipo de solucion han dado resultados de
clasificacion sobre el 90% de asertividad [8]; esto después de un procedimiento de
entrenamiento retroalimentado. Sin embargo, estos sistemas tienen problemas en el
algoritmo de control a causa de la fatiga muscular producida por el continuo uso de la

protesis [9].



2 Introduccién

Similar a los sistemas de control a partir de sefales EMG, estan las soluciones de BCI
(Brain Computer Interface), estos sistemas se encargan de leer sefales cerebrales, para
posteriormente ser interpretadas[10]. Sin embargo, las sefiales de este tipo presentan gran
dificultad para ser clasificadas debido a su naturaleza multivariable y su baja relacién sefial
a ruido [11,12]. Algunos estudios que han implementado BCI han logrado porcentajes de
clasificacion superiores al 90% [13]; el inconveniente en este caso es un extenso periodo
de entrenamiento dividido en varias sesiones; sesiones durante las cuales el paciente
aprende a modular la amplitud de SMR (Sensori motor rhythms) [14], lo que finalmente

permite ese alto porcentaje en la clasificacion.

Durante la investigacion presentada en este documento, se estudiaron metodologias
previamente implementadas en el Grupo de Investigacion en Electronica de Alta
Frecuencia y Telecomunicaciones de la UNAL, también conocido como CMUN; estas
metodologias realizan el procesamiento de habla silenciosa a través de sistemas BCI,
teniendo como fuente sefiales de electroencefalograma (EEG por sus siglas en inglés —
Electroencephalography-). Como metodologias base para el estudio se tuvieron las dos
con mejores resultados hasta el momento; la metodologia basada en MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines) [15], y la metodologia basada en MEMD (Multivariate
Empirical Mode Decomposition) [16], mas precisamente con APIT-MEMD (Adaptive-

projection intrinsically transformed multivariate empirical mode decomposition) [17].

Para aproximar la investigacion a un sistema de control de prétesis a partir de sefiales EEG
en tiempo real, se encaminé la investigacion a la adquisicion de métricas como el tiempo
total invertido en el procesamiento de los datos versus el porcentaje de clasificacion y
duracion de las diferentes etapas del proceso. Durante la investigacion se agregaron
algunas condiciones, como la individualizacion de la base de datos por sujeto y la
implementacion de una etapa de reduccién de caracteristicas con el fin de mejorar el

porcentaje de clasificacion asertivo.



1.Contexto del proyecto

Este trabajo se desarrollé dentro del marco del proyecto “Desarrollo de una Interfaz
Cerebro Computador con sefales electroencefalograficas (EEG) que utilice el
pensamiento del lenguaje para el control de una protesis de miembro superior con
aplicacion a personas discapacitadas con amputaciones debidas al conflicto armado
colombiano”, financiado por la convocatoria 777 de 2017 de MinCiencias en; el cual tiene
como objetivo principal “Desarrollar una Interfaz Cerebro Computador con sehfales
electroencefalograficas (EEG) que utilice el pensamiento del lenguaje de personas
discapacitadas con amputaciones de miembro superior para el control de una prétesis de
miembro superior”. Con vista en el logro de ese objetivo general, se plantaron una serie de

objetivos especificos, entre los que se presentaba:

- Contrastar los algoritmos creados en la etapa anterior para su aplicacibn como

Interfaz Cerebro Computador para el control de una prétesis de miembro superior”.

En cumplimiento de este Ultimo objetivo, se planted el desarrollo de esta tesis, la cual se
encargl de la optimizacién temporal de uno o0 mas algoritmos desarrollados durante la
primera etapa de investigacion. Esto con el fin de buscar viabilidad en la implementacion
futura de un sistema de procesamiento de fonemas de habla silenciosa en tiempo real o
en linea, acercandose asi al objetivo ideal de crear un producto prétesis de miembro
superior con base al procesamiento de los fonemas seleccionados a partir de sefiales EEG.
Los titulos de los capitulos deben ser concertados entre el alumno y el director de la tesis
o trabajo de investigacion, teniendo en cuenta los lineamientos que cada unidad académica
brinda. Asi, por ejemplo, en algunas facultades se especifica que cada capitulo debe
corresponder a un articulo cientifico, de tal manera que se pueda publicar posteriormente

en una revista.
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un sistema embebido

A continuacién, se presenta un breve resumen de la metodologia del macroproyecto

presentado en la convocatoria.

1.1 Adquisicion y base de datos

Durante el desarrollo investigativo del proyecto general presentado a MinCiencias, se
hallaron y utilizaron multiples bases de datos, entre ellas, la base de datos “KARA ONE
database: Phonological Categories in imagined and articulated speech” dispuesta
internacionalmente para uso investigativo por parte del Toronto Rehabilitation Institute [18].
Adicionalmente, durante el proceso mismo del desarrollo de la investigacion, se realizo la
construccion de 2 bases de datos propias del proyecto, estas 2 bases de datos se tomaron

en etapas diferentes del proyecto:

- Etapa inicial del proyecto se adquirié la que sera mencionada en adelante como
Emotive-DB

- Etapa final, la mencionada como Gtec-DB.

Por esta razon, el desarrollo de esta tesis se realiz6 con base a la Emotive-DB, sin
embargo, el proceso investigativo continta, por lo cual se presentan igualmente las

caracteristicas de Gtec-DB.

1.2 Adquisicion Emotive-DB

La construccion de Emotive-DB consistié en la adquisicion de las sefales a través de 14
canales de lectura, utilizando el equipo EMOTIVE EPOC +14, el cual ofrece una frecuencia
de muestreo de hasta 128Hz. Los datos consistieron en la sefial adquirida a través del
EMOTIVE EPOC +14 mientras el sujeto pensaba en un fonema previamente anunciado a
él. Puntualmente, el proceso consistio6 en 20 repeticiones por cada fonema; estas
repeticiones a su vez tuvieron una etapa en alto de cuatro segundos y una etapa en bajo
de tres segundos. La etapa en alto fue la etapa en la cual el sujeto pensaba en pronunciar
el fonema, mientras que la etapa en bajo era el periodo de descanso. Este procedimiento
se realiz6 con las 5 vocales del espafiol /a/, lel, [il, [ol, lul y los fonemas /fal, Ipel, Imil, /lol,
Irul.
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Durante el procedimiento de toma de datos, se tuvieron 16 sujetos voluntarios en plenitud
de salud, todos estos diestros. A continuacion, en la figura 1-1, se presenta el diagrama de
la disposicion de los electrodos, teniendo en cuenta que la ubicacion del electrodo E2 se
realizé a partir de la del electrodo T3 del sistema 10-20 con el fin de reducir la variabilidad

en los datos debido a la ubicacién de los electrodos entre un sujeto y otro [19].

Figura 1-1. Disposicion de electrodos.

Nombre de la fuente: Tomada de Villamizar, 2021 [19].

1.3 Adquisicién Gtec-DB

Esta base de datos consta de sefiales EEG obtenidas a partir de 32 electrodos ubicados
en el hemisferio izquierdo como se muestra en la figura 1-2.

Figura 1-2. Fotografia y disposicion de electrodos para base de datos Gtec-DB.
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Nombre de la fuente: Autor.
El proceso se realiz6 en un entorno controlado en donde se le pedia al sujeto estar atento

a un indicador LED frente a él. Se le informaba al sujeto que palabra debia pensar en la
siguiente tanda de ejercicios, entre esas “abrir”, “cerrar’ y “parar’. Después de ser
consciente de la palabra que proseguia, se iniciaba la etapa de adquisicién, donde
recurrentemente un LED rojo se encendia durante 2 segundos, durante los cuales el sujeto
debia mencionar la palabra; posteriormente se apagaba el LED durante 3 segundos, lo
gue correspondia a las etapas de descanso; finalmente, se encendia el LED con color
verde durante 4 segundos, momento en el cual el sujeto debia pensar en la palabra sin
pronunciarla. Entre cada uno de los instantes del LED encendido, independientemente del
color, habia 3 segundos de descanso el cual se indicaba con el LED apagado. El proceso

se repitié 25 veces por cada palabra, para cada uno de los 32 sujetos.

Cabe destacar que la adquisicion se realiz6 con instrumentacion de la marca Gtec, los
equipos que se utilizaron fueron dos amplificadores g.USBamp research de 16 canales,
electrodos LADYbird, dos g.GAMMADbox, y una g.GAMMACAP. Esta instrumentaciéon se
configurd para tener una frecuencia de muestreo de 2400Hz, con un filtro LPF en 2Hz, uno
HPF en 200Hz y un Notch en 60Hz.
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2.Estudio de metodologias previas
en CMUN

2.1 Metodologia 1

Esta metodologia consta de una primera etapa de acondicionado de la sefial, en la cual se
realiza la eliminacion de artefactos, debido a que estos no son relevantes en el
procesamiento, al ser considerados como ruido. En la segunda etapa se realiza la
extraccion de caracteristicas de la sefial. Finalmente, una etapa de clasificacion, la cual
utiliza las caracteristicas extraidas para diferenciar entre clases, que para este caso son
fonemas. Se presenta entonces un diagrama representativo de la metodologia, el cual se

muestra a continuacion en la figura 2-1:

Figura 2-1. Esquema de la primera metodologia propuesta.
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Nombre de la fuente: Tomada de Villamizar, 2021 [19].

2.1.1 Eliminacion de artefactos

Para la eliminacion de artefactos se utilizé6 APIT-MEMD. Este algoritmo se originé con la

basqueda de la implementaciéon de EMD a sefiales multivariadas, pasando por una serie

de algoritmos previos. A continuacion, se aclaran los conceptos generales de EMD, MEMD
y finalmente APIT-MEMD.

Empirical mode decomposition 0 EMD: Este algoritmo es utilizado principalmente

para la descomposicién de sefiales no estacionarias y no lineales debido a que su
descomposicion es adaptativa a partir de la sefial de entrada [20]. EMD surgié como
base para la transformacion de Hilbert-Huang, entre sus multiples aplicaciones y
caracteristicas, se destaca también los resultados en el filtrado de ruido blanco [21].
El proceso de descomposicion se realiza mediante la identificacion de los puntos
maximos y minimos de los datos originales (sefial de entrada), luego se construye
una envolvente superior con los maximos y una envolvente inferior con los minimos
[22]. Posteriormente, se calcula la media entre las envolventes, la cual es restada
a los datos que se tenian, y se analizan los criterios para establecer si es una
funciébn de modo intrinseco valida (IMF, por sus siglas en inglés Intrinsic Mode
function), de no ser asi, se toma este resultado como si fuese la nueva sefial de
entrada y se repite el proceso. En caso de ser una IMF valida, se almacena dicha
informacion como IMF, y es restada de la sefial original, para generar un nuevo
punto de partida e iniciar el proceso completo nuevamente. De este modo se
genera un listado de descomposicion en IMFs, cada una de las cuales se encuentra

en un rango de frecuencia menor a su predecesora.

Este algoritmo genera una serie de funciones derivadas llamadas IMFs, las cuales se

pueden usar para la reconstruccién de la data original. Sin embargo, estas son una

descomposicion virtual de la sefial y de ninguna manera deben considerarse como

componente real de la naturaleza de la sefial de entrada. A continuacion, en la figura 2-2

se presenta el resumen del EMD.
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Figura 2-2. Diagrama explicativo de flujo EMD.
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Nombre de la fuente: Autor.
e Multivariate empirical mode decomposition o MEMD: Este algoritmo se generé con

el fin de darle aplicabilidad a la descomposicion EMD con datos multivariados
[16],esta necesidad se vio implicita al tratar con seifiales multicanal, por lo que se
dieron distintas soluciones, pasando por métodos bivariados [23] y trivariados [24].
Finalmente, MEMD extiende el concepto de solucidon planteado en casos
anteriores, el cual consiste en proyectar la seial sobre unos vectores de proyeccién,
para calcular cada una de las envolventes, y luego promediar las mismas,
obteniendo finalmente con este promedio lo que seria la media en el proceso EMD
base. Después de obtener la media, el proceso continda siendo el mismo del EMD
para la extraccién de cada una de las IMF. Una de las cuestiones mds importantes
en este método fue la seleccién de los vectores de proyeccidn, los autores se
inclinaron por hacer una distribucién de baja discrepancia sobre una esfera n-
dimensional utilizando la secuencia de Hammersley. El problema de esta solucidn
recae principalmente en que el rendimiento decae notoriamente a medida que se

aumenta el niumero de dimensiones. A continuacion, en la figura 2-3 se presenta el

resumen del MEMD.
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Figura 2-3. Diagrama explicativo de flujo MEMD.
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Nombre de la fuente: Autor.

o Adaptive projection intrinsically transformed multivariate empirical mode

decomposition o APIT-MEMD: Esta metodologia surge a partir de MEMD, asi como

algunas otras variantes como X-EMD (eXtended-EMD) [25] creada con el enfoque
de hacer filtrado multicanal, o como FMEMD (fast-MEMD)[26] creada para
disminuir el costo computacional del MEMD original al disminuir la cantidad de
iteraciones. Los autores de APIT-MEMD la crean, ya que como ellos sustentan, el
MEMD con su distribuciéon uniforme, no hacen buen manejo de sefales con
desequilibrios de potencia y datos correlacionados entre canales, a menos que se
proyecte sobre un gran numero de vectores de proyeccion (mds de 127) [17]. APIT-
MEMD se trata de una modificacion en la distribuciéon de los vectores de
proyeccioén. Este método hace una descomposicion en vectores y valores propios a
partir de la covarianza, después de esto toman el vector principal junto con su
vector diamétricamente opuesto, y finalmente trasladan los vectores de proyeccién
restantes, acercandolos a uno de los 2 vectores principales. De esta manera se logra
aumentar la eficiencia en la seleccién de los vectores de proyeccidn, logrando
disminuir la cantidad de proyecciones necesarias para obtener resultados acordes
a lo logrado en la metodologia base MEMD. A continuacidn, se presenta un grafico
para facilitar la comprensién de la distribuciéon uniforme en MEMD versus la

distribucidon reordenada con APIT-MEMD (figura 2-4).

Figura 2-4. Distribucion uniforme MEMD (izq.) y distribucién adaptativa APIT-MEMD (der.)
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Nombre de la fuente: Tomado de Rehman & Mandic, 2019 [16] y Hemakom et al. 2016
[17].

2.1.2 Caracterizacion

Para esta etapa se us6 la herramienta de descomposicion de vectores singulares o SVD
(por sus siglas en inglés Singular vector decomposition) [27], utilizada en un sin nimero de
aplicaciones hoy en dia, desde control de procesos industriales [28], hasta la clasificacion
de imagenes satelitales [29]. Esto consiste en la extraccibn de vectores y valores
singulares, los cuales tienen una relacién directa con los eigenvectores y eigenvalores, los
cuales han sido estudiados ampliamente junto con sus aplicaciones, por lo que se obvia
su explicacién en este momento. Puntualmente SVD tiene multiples aplicaciones en el area
de la ciencia de datos como lo es la reduccién de dimensionalidad, la reducciéon de ruido
en imagenes, la reconstruccién de rostros, estos ejemplos practicos y la explicacion
matematica del proceso, se puede encontrar en “Understanding Singular Value
Decomposition and its Application in Data Science.”, Reza Bagheri [30]. Para este caso la
implementacién de SVD se utilizé para obtener la matriz de caracteristicas de cada trial la

cual se tomo de la matriz de vectores singulares derechos de la descomposicion.

2.1.3 Clasificacion

Finalmente, en la etapa de clasificacion se utilizé la biblioteca de herramientas de Scikit-
learn. Se seleccionaron el clasificador ExtraTrees (Extremely Randomized Trees
Classifier) y el clasificador Adaboost. El clasificador ExtraTrees, tiene como base u origen
los arboles de decisién. Estos arboles se utilizan para llegar a tomar decisiones con base

a la presencia o no de caracteristicas o condiciones, las cuales dirigen el flujo por una rama
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u otra. Esto se puede entender claramente con el siguiente ejemplo, representado en la

figura 2-5:

Figura 2-5. Ejemplo de arbol de decision.
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Nombre de la fuente: Tomada de DABIA, 2021. [31]

Este diagrama representa un arbol de decision para ofrecer 0 no un préstamo a un cliente

o empleado. Podemos observar que, segun las caracteristicas del cliente, el flujo de

decisiones toma un camino u otro. En el caso puntual de esta investigacion, las

Nodo
terminal
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caracteristicas extraidas de la SVD, y la estructura de raices o caminos a seguir se
construyeron con base a una fraccion de la base de datos de triales caracterizados. La
creacion de esta estructura es basicamente la etapa de entrenamiento del clasificador.
Finalmente, esta estructura o clasificador entrenado, es el encargado de tomar la decision

o clasificar los triales nuevos.

Respecto al funcionamiento del clasificador Adaboost, es un clasificador que entrega una
respuesta con base a una ponderacion de los resultados de clasificadores menores, estos
clasificadores consisten en unos pesos w1, w2, ..., wN, los cuales inicialmente se
establecen en wi = 1/N. Se hace una prueba de clasificacién, con lo cual se revisa los
casos en los que hubo error. Después se hace un ajuste de los pesos y se realiza una
prueba de clasificacion nuevamente, enfocando cada clasificador menor cada vez més a
solventar el error de clasificacion que hubo en la iteracién anterior. Un ejemplo del

funcionamiento se presenta a continuacion en la figura 2-6.

Figura 2-6. Ejemplo de logica de clasificacion Adaboost.
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Nombre de la fuente: Tomado de Freddy Hernandez, 2021 [32].
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De las graficas anteriores, se puede evidenciar que el primer clasificador menor hl tuvo
como resultado 3 errores de clasificacion los cuales se muestran encerrados en circulos,
en la siguiente iteracion, el segundo clasificador menor h2 se enfoco en solventar estos 3
errores que el predecesor tuvo, y resultdé generando otros 3 errores de clasificacion
distintos; continuando con las iteraciones, el tercer clasificador menor h3 se enfoc6é en
clasificar bien los 3 errores cometidos en el clasificador h2. Finalmente, el clasificador
Adaboost pondera el resultado de los pesos modelados en los 3 clasificadores menores, y

finalmente da un resultado de clasificacibn mas preciso.

2.1.4 Resumen de resultados previos

Con esta metodologia se realizaron multiples pruebas en clasificacién binaria, y se obtuvo
un resultado medio de hasta 92% con desviacion estandar de 8% con el clasificador
Extratrees. Adicionalmente, se extrajeron matrices de confusién entre los diferentes pares
de fonemas, con lo que se seleccionaron 5 fonemas para pruebas de clasificaciéon
multiclase. El clasificador multiclase se construyé con los fonemas /a/ vs /el vs lil vs /ol vs
/u/, y se obtuvo un resultado de clasificacion medio de 79% con desviacién estandar de
7% [19].

2.2 Metodologia 2

En este caso, la diferencia con respecto a la Metodologia 1 radica en la etapa de extraccion
de caracteristicas se implementa MARS y mRMR (minimum redundancy maximum
relevance por sus siglas en inglés) [33,34,35]; esto entrega un vector de caracteristicas

totalmente diferente a la etapa de clasificacion y tiene un consumo de recursos mas amplio.

2.2.1 Eliminacion de artefactos

Para la eliminacion de artefactos se inicidé con una estandarizacion de la sefial de entrada,
seguida de una descomposicién con el uso de la metodologia APIT-MEMD, y finalmente
con la seleccién de una IMF. La seleccion de la IMF se realizé con base en su frecuencia
(18-49 Hz), esto debido a que en este rango se han encontrado los mejores resultados en

cuanto a la clasificacion del habla silenciosa a partir de sefiales de EEG [19].
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2.2.2 Caracterizacion

Para el modelado de sefiales multivariadas, una de las metodologias a utilizar es el modelo
no paramétrico; debido a su caracteristica de adaptabilidad, este resulta en una alta
precision en el modelamiento, tanto asi, que en ocasiones genera problemas de
sobreajuste. MARS es uno de estos métodos no paramétricos, el cual se utilizé en este
caso debido a su aplicacién en el modelado de datos multidimensionales. La salida del
MARS fue un modelo continuo y derivable el cual posteriormente se trat6 con mRMR para
la extraccion de las caracteristicas a partir de los puntos mas influyentes en el

comportamiento del modelo.

2.2.3 Clasificacion

En la clasificacion se utilizaron diferentes clasificadores con el fin de comparar sus
resultados teniendo como entrada la misma matriz de caracteristicas para todos los casos.

Los clasificadores que fueron seleccionados fueron:

e ExtraTrees
e Adaboost

e Gaussian Naive Bayes

En esta metodologia se incluy6 el clasificador Gaussian Naive Bayes; este tiene algunas
caracteristicas importantes y deseables en la aplicacion de este proyecto, entre las que se
resalta que no requiere un nimero grande de datos de entrenamiento; adicionalmente ha
demostrado obtener buenos resultados en clasificacion multiclase, y finalmente con la
asuncioén de que cada caracteristica es independiente de la otra hace que el procesamiento

sea muy ligero y sencillo de implementar.

2.2.4 Resumen de resultados previos

Se realizaron pruebas en clasificacion binaria y con la base de datos KARA One, con los
fonemas /uw/ /piy/ /diy/ In/ Ipat/ /pot/ /knew/ /gnaw/. Se obtuvieron resultados medios de
89% con desviacion estandar de 7%. En cuanto a la clasificacién multiclase, debido a que
se habian extraido caracteristicas binarias con mRMR, se realiz6 una concatenacion de

las caracteristicas extraidas de las siguientes tres comparaciones binarias /pot/-vs-/gnaw/,
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/pot/-vs-/lknew/, y finalmente /pat/-vs-/pot. El clasificador multiclase entrenado con las
clases mencionadas anteriormente entregd un resultado promedio de 86% +/- 5% con el
clasificador Extratrees, 82% +/-3% con el clasificador Adaboost, y 65% +/- 4% con el

clasificador Gaussian Naives Bayes [19].

2.3 Andlisis y seleccion de metodologia base a
optimizar
Si se observan los resultados de clasificacion de las metodologias presentadas
previamente, se evidencia que hay cercania en los mismos. Sin embargo, durante el
desarrollo de las pruebas, se presento claramente una diferencia en cuanto al tiempo que
se tardaban estas metodologias. En cuanto a la metodologia 1, el tiempo de procesamiento
de la base de datos Emotive-DB completa estuvo alrededor de 2 horas, y por el contrario
la metodologia 2 tardd en el procesamiento de la misma base de datos alrededor de 6
horas. Por esta razén, se decidié tomar como punto de partida para la optimizacién del

algoritmo la metodologia 1.



3.ldentificacion de factores de
mayor incidencia en la
clasificacion

3.1 Definicidon de métricas

Con miras al objetivo general del proyecto, y habiendo estudiado diferentes metodologias
de clasificacion de fonemas de habla silenciosa, se defini6 como principal necesidad la
reduccion de tiempo de procesamiento del algoritmo basado en MEMD.

Siendo la reduccion de tiempo de procesamiento la principal tarea para el alcance de los
objetivos, se definen entonces algunas métricas para la evaluacién y estudio de los
diferentes factores sobre el algoritmo de clasificacion no lineal. Estas métricas se

presentan a continuacion:

= Tiempo de procesamiento de la base de datos completa.
= Porcentaje de clasificacion media de todos los sujetos.

= Tiempo de procesamiento por sujeto.

» Porcentaje de clasificacion media por sujeto.

= Tiempo de ejecucidn por etapa del algoritmo.

= Porcentaje de clasificacion por segundo de procesamiento

3.2 Captura de métricas

Se ejecutd el algoritmo de la metodologia 2, dando como resultado un promedio de
clasificacion acertada de 87% con una desviacion estandar de 5%; esto empleando un
tiempo promedio de 2838 segundos en todo su proceso. Dicho proceso se fracciond en
tres etapas con el fin de identificar el tempo empleado en cada una de estas; en la etapa

de descomposicidon se obtuvo un promedio de 2835 segundos, en la etapa de
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caracterizacion el tiempo fue de 1.42 segundos y en la etapa de clasificacion 2.56

segundos. Es evidente que el proceso con mayor probabilidad de ser optimizado es el de

descomposicion. A continuacion, se presenta la tabla 3-1, en la cual se presentan los

resultados obtenidos.

Tabla 3-1. Métricas metodologia 2.

Media de Desviacion | Tiempo en | Tiempo en | Tiempo en .
Sujeto clasificacion estandar de_s_c'ompo car_qcteriz clasificacio Tlem[[:)so] total
[%0] [%] sicién [s] acion [s] n [s]
S1 0.86 0.06 4640.80 1.42 2.61 4644.83
S2 0.88 0.04 2897.55 1.41 2.56 2901.52
S3 0.75 0.06 2580.31 1.40 2.54 2584.25
S4 0.94 0.05 2562.61 1.37 2.52 2566.50
S5 0.89 0.04 2546.38 1.38 2.53 2550.29
S6 0.92 0.03 2610.89 1.39 2.49 2614.78
S7 0.89 0.04 2800.80 1.43 2.56 2804.78
S8 0.89 0.04 2826.53 1.42 2.52 2830.47
S9 0.91 0.06 2835.51 1.41 2.65 2839.57
S10 0.84 0.06 2629.57 1.44 2.60 2633.61
S11 0.85 0.07 2555.56 1.43 2.56 2559.56
S12 0.86 0.03 2785.15 1.44 2.56 2789.15
S13 0.89 0.07 2877.61 1.45 2.55 2881.61
S14 0.71 0.08 2938.38 1.40 2.61 2942.40
S15 0.90 0.06 2536.79 1.42 2.53 2540.73
S16 0.92 0.04 2734.93 1.46 2.54 2738.93
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Promedio 0.87 0.05 2834.96 1.42 2.56 2838.94

Total 45359.38 22.67 40.93 45422.98

Adicionalmente, se resalta el tiempo empleado en la descomposicion de la sefial obtenida
del sujeto 1; se indaga que dicho aumento notorio en el tiempo de procesamiento de la
descomposicion se debe a la cantidad de iteraciones requeridas por el algoritmo APIT-
MEMD para identificar cada una de las IMFs. El tiempo empleado sugiere que dicho
proceso de descomposicion llegé a cumplir el criterio de parada por alcanzar el nUmero
maximo de iteraciones, lo cual supone que la descomposicién no se llevd a cabo de

manera efectiva y qued6 con modas mezcladas.

Por otra parte, con el fin de tener una caracteristica cuantitativa de eficiencia se propuso
la relacion entre el porcentaje de clasificacibn acertado y el tiempo empleado de
procesamiento con el que se alcanzé dicho porcentaje. Se define entonces el término de

eficiencia para este proyecto como (ver ecuaciéon 1):

Clasificacion

Eficiencia = -
f Tiempo

Lo que, para efectos practicos, y con el fin de generalizar los resultados para todos los
sujetos, se expresa en funcién de la media y el tiempo total empleado, dando como
resultado que la metodologia 2 tiene como valor de Eficiencia 0.03%/s (como se presenta
en la ecuacion 2).

Clasifmedia 87 % %

Eficiencia = = = 0.03=
Jictencia Totalyempo 2838 s s

Teniendo claras las condiciones resultantes de la metodologia 2, se procede entonces a
investigar sobre hipotesis de variables que podrian ser ecualizadas, es decir ajustadas

conjuntamente, para alcanzar valores de eficiencia que demuestren mejores resultados.
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3.3 Listado de focos de investigacion

A partir de la informacion adquirida respecto a las metodologias 1y 2, y mas precisamente
los resultados de tiempo presentados implementando la metodologia 2, se plantea el

siguiente listado de focos de investigacion:

Vectores de proyeccion previa a la aplicacion de EMD.

n

Aplicacién del proceso a base de datos de todos los sujetos en conjunto, versus,
individualizacion por sujeto.

Cantidad de superposicién de triales.

Cantidad de canales

Reductores de caracteristicas

o g > w

Clasificadores

Se realizaron una gran cantidad de experimentos tomando tiempos de ejecucién y
resultados de clasificacion con diferentes valores de las diferentes variables por separado,
y algunos con ajustes en paralelo de las variables. Estos resultados se presentan de

manera resumida en el siguiente numeral:

3.3.1 Frecuencia de muestreo y submuestreo.

El primer factor analizado fue la influencia de la frecuencia de muestreo y la
implementacién de submuestreo de la sefal en el resultado de clasificacion y el tiempo

empleado en el procesamiento de los datos.

Debido a que la base de datos EMOTIVE-DB se capturd a una frecuencia de muestreo de
128Hz, se tomo este valor como tope y se realiz6 un submuestreo a 64Hz y otro a 32Hz a
modo estudio experimental, previendo que a 32Hz estaremos probablemente perdiendo
informacion de interés. Con cada uno de los casos, se tomaron los resultados de
clasificacion, el tiempo de procesamiento y finalmente el célculo de la eficiencia con base

a los anteriores valores. A continuacioén, se presenta la tabla sintetizada de los resultados.

Tabla 3-2. Métricas comparativas entre las frecuencias.
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Frecuencia Clasificacion Desviacion Tiempo total Eficiencia
[hz] media [%0] estandar [%] [s] [%0/s]
32 0.52 0.05 1629.72 0.032
64 0.80 0.06 2356.67 0.034
128 0.87 0.05 2838.94 0.030

Con los resultados presentados de la tabla anterior, se puede observar que la mayor
eficiencia fue obtenida con una frecuencia de muestreo de 64Hz, seguida de la obtenida
con 32Hz y por ultimo 128Hz. Sin embargo, observando el promedio de clasificacion,
observamos que los resultados decaen 7% para el de 64Hz y 35% para el ensayo de 32Hz.
Siendo 52% una media de clasificacion muy baja respecto a los resultados originales se
decidi6 descartar ya que evidencia la pérdida notoria de informacion de interés para la
clasificacion de fonemas del habla silenciosa. En cuanto al caso de 64Hz, se analiza que
el tiempo disminuy6 aproximadamente 500 segundos, lo que equivale a una reduccion del
tiempo cercana al 17% a costa de 7% en la clasificacion media. Por esta raz6n se define
como viable la aplicacion de un submuestreo a 64Hz, pero se decide continuar con los
experimentos con la frecuencia original de muestreo a 128Hz al tener en cuenta que el
proceso de submuestreo igual abarca una tarea adicional en el proceso, volviendo a

aumentar parte del tiempo de procesamiento sin recuperar porcentaje de clasificacion.

3.3.2 Vectores de proyeccion previa a la aplicacion de EMD.

Se realiz6 un estudio de la incidencia del nimero de vectores de proyeccion sobre el
tiempo de ejecucion y el porcentaje de clasificacion, reafirmando lo sucedido con MEMD,
donde el aumento del nimero de vectores produce una gran incidencia en el rendimiento
del algoritmo de descomposicion. Se plante6 entonces una reduccion notoria en la cantidad
de vectores de proyeccion, lo cual llevd a la idea de utilizar SVD (singular vector
decomposition). Con la descomposicion SVD, se obtuvo la matriz de vectores singulares y

sabiendo que la mayor parte de la informacion se encuentra sobre los primeros vectores
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singulares de la matriz, se decide seleccionar los tres principales vectores singulares como
vectores de proyeccion. Con esta decision se evidencia que la descomposicion MEMD
pierde precision, ya que se genera una mayor mezcla de modas en las IMFs extraidas. Sin
embargo, con base a la investigacién previa, durante el desarrollo del proyecto presentado
a MinCiencias [19], donde se establece que el rango de frecuencias de interés va desde
16Hz a 45Hz, se establece como viable el resultado de la descomposicion; lo anterior
debido a que la segunda o tercera IMF obtenida siempre tiene su informacién en este rango
de frecuencia. Se presenta entonces la tabla 3-3, donde se evidencia una comparativa de

los resultados contrastados con respecto a la metodologia original APIT-MEMD.

Tabla 3-3. Métricas comparativas entre métodos de descomposicion.

Método Clasificacién Desviacion Tiempo total Eficiencia
media [%)] estandar [%] [s] [%/s]
APIT-MEMD 0.87 0.05 2838.94 0.030
SVD-MEMD 0.72 0.05 132 0.545

De la tabla anterior se observa una disminucién de 15% en el porcentaje de clasificacion,
lo cual es un resultado considerablemente negativo; por otra parte, vemos una reduccion
del tiempo de procesamiento muy notoria, lo que de alguna manera compensa la pérdida
del porcentaje de clasificacion. Esto se evidencia al observar el valor de la variable
eficiencia que se escogié con anterioridad, donde el resultado SVD-MEMD es muy superior
de entrada respecto al APIT-MEMD. Por lo anterior, la investigacion se desarrollé sobre
esta nueva metodologia de descomposicion, buscando mejorar el valor de la eficiencia,
recuperando el porcentaje de clasificacion acertada sacrificado y de ser posible,

reduciendo ain mas los tiempos de ejecucion del algoritmo completo.
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3.3.3 Aplicacion del proceso a base de datos de todos los sujetos
en conjunto, versus, individualizacion por sujeto.
Este foco de investigacion se presentd a causa de lo evidenciado en otras publicaciones
como [12,14,18], donde se expone una mejoria en los resultados de clasificacion a causa
de un periodo de entrenamiento propio del sujeto individualmente. Esto sugirié que se
podia mejorar el porcentaje de clasificacion general, individualizando la base de datos por
sujeto y ejecutando el algoritmo completo, es decir: descomposicion, extraccién de
caracteristicas, entrenamiento del clasificador y finalmente prueba de clasificacién. En la

tabla 3-4 puede evidenciar las comparativas entre los datos analizados.

Tabla 3-4. Métricas comparativas entre generalizacion e individualizacién de base de
datos.

Método Clasificacion Desviacion Tiempo total [s] Eficiencia [%/s]
media [%)] estandar [%]
DB-completa 0.72 0.05 132 0.545
DB-individualizada 0.77 0.7 129 0.59

En la tabla anterior se pudo apreciar, una recuperacion del 5% del porcentaje de
clasificacion medio, logrando nuevamente mejorar el valor de la eficiencia. Sin embargo,
no se puede perder de vista que la desviacion estandar aument6 2%, lo cual representa

mayor inestabilidad en los resultados de la clasificacion.

3.3.4 Cantidad de superposicion de triales.

Durante el proceso investigativo y de estado del arte, se encontraron algunos estudios
donde se aplicaba un porcentaje de superposicion al fraccionamiento de los triales de
tiempo y publicaciones en las cuales se estudia este fenédmeno [36,37,38]. Se estudi6 esta

posibilidad debido a la incertidumbre existente en cuanto al momento exacto en el que los
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sujetos comenzaban o interrumpian la tarea de pensar en cada fonema ademas de la
longitud de dicho pensamiento. Al dividir la informacion en triales equidistantes y de igual
longitud (1s) se caia en la suposicion de que cada uno contenia la informacion distribuida
de igual manera, lo cual no se podia afirmar de ninguna manera. Se seleccioné entonces
50% y 75% como porcentajes de superposicién a probar. La recopilacién de informacién

bajo estas condiciones se muestra a continuacion, en la Tabla 3-5.

Tabla 3-5. Comparacioén de resultados basados en valores de superposicion.

Superposicion Clasificacion Desviacion Tiempo total [s] Eficiencia [%/s]
media [%)] estandar [%]
0% 0.77 0.12 129 0.59
50% 0.82 0.09 215 0.381
75% 0.87 0.05 399 0.218

Observando la tabla presentada, se encuentra el porcentaje de clasificacion aumentaba
proporcionalmente con respecto al porcentaje de superposicion, llegando incluso a
alcanzar un resultado de 87% de clasificacion, lo cual supondria la recuperacién del
porcentaje de clasificacion sacrificado al disminuir la calidad de la descomposicién de IMF
con la metodologia SVD-MEMD. A pesar de esto, se decidié continuar el proceso de
investigacion con 50% de superposicion, ya que con este porcentaje se asegurd que cada
trial comenzara exactamente 500ms después del inicio del anterior, periodo de tiempo
suficiente para iniciar y culminar la tarea de pensar en un fonema. Se descarta entonces
la superposicién del 75% por aumentar la posibilidad de la duplicacién de informacion, sin
embargo, no se consider6 errénea la idea de tomar 75% de superposicion ya que en 250ms
aun es posible llevar a cabo la tarea de iniciar y terminar de pensar en un fonema, pero

con un espacio para desfase demasiado reducido.
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3.3.5 Cantidad de canales

En el proceso de descomposicion MEMD, uno de los parametros claves, es la relacion de
la cantidad de dimensiones/canales con la cantidad de vectores de proyeccion. Tanto los
autores de APIT-MEMD [17], como los autores en MEMD [16] consideran que se debe
tener un nimero de proyecciones mayor al numero de dimensiones; sin embargo, al decidir
utilizar tan solo tres vectores de proyeccion en SVD-MEMD, se tiene una relaciéon 3/14 con
respecto a los 14 canales de entrada. Se plantea entonces la reduccion de la cantidad de
canales de entrada, aumentando la relacién actual de 3/14, esperando asi por una parte
reducir el tiempo de procesamiento al requerir menos proyecciones, y aumentar el
porcentaje de clasificacién debido a la mejoria de la relacién vectores de proyeccién por

canal de entrada.

En la siguiente tabla se presentan los resultados obtenidos después de varios ensayos
reduciendo y agrupando los canales de forma iterativa. Se probaron todas las
combinaciones posibles, haciendo grupos desde 4 canales, hasta grupos de 10 canales.
Se muestra entonces los valores promedios obtenidos de la agrupacion con mejores
resultados en la Tabla 3-6, siendo comparado con los resultados obtenidos con todos los

canales activos.

Tabla 3-6. Comparacion de resultados basados en la seleccién de canales.

Grupo de canales Clasificacién media [%] Desviacién estandar [%]
All (14) 0.82 0.09
[1,3,9,11,13] 0.73 0.08

A pesar de lograr una eficiencia mayor con la combinaciéon de canales (1,3,9,11,13), es
notorio que el porcentaje de clasificacién se redujo nuevamente 9% en promedio. Esto
supondria volver a los resultados iniciales, habiendo implementado ya los principales
ajustes planteados, lo cual dificulta la tarea de recuperar puntos en el porcentaje de
clasificacion. Por lo anterior, se descart6 la idea de la reduccion de canales en esta

ocasion.
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3.3.6 Reductores de caracteristicas

En procesos como la clasificacion de imagenes, se suele utilizar algoritmos para la
reduccion de caracteristicas. Estos se encargan de extraer un nuevo grupo de
caracteristicas de menor cuantia, pero este grupo, presenta una diferenciacion mayor entre
los valores de las clases. Para la experimentacion se utiliz6 LDA (linear disciminant
analysis) y PCA (principal component analysis), los cuales habian sido utilizados en
trabajos previos, dando resultados comparativos y aumentando el porcentaje de
clasificacion. Esta comparacion de resultados se presenta en la Tabla 3-7.

Tabla 3-7. Comparacion de resultados con base a reductores de caracteristicas

Reductor Clasificacion media Desviacion Tiempo total [s] Eficiencia [%/s]
[%] estandar [%]
None 0.82 0.09 215 0.381
LDA 0.89 0.06 216 0.412
PCA 0.81 0.08 215 0.376

Observando la tabla comparativa entre los resultados aplicando LDA o PCA como
reductores de caracteristicas versus los resultados previos, podemos concluir en una
seleccion evidente. Con la implementacion de LDA como reductor, obtenemos un resultado
de clasificacion 7% mas efectiva, al mismo tiempo que el tiempo de procesamiento solo se
ve afectado en 1 segundo, lo cual es poco significativo. Se escoge entonces implementar

LDA para la reduccién de caracteristicas para el algoritmo construido.
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3.3.7 Clasificadores

Finalmente, la Gltima etapa del procesamiento, la cual consiste en el entrenamiento de un
modelo clasificador con una fraccion de los datos, para luego ser puesto a prueba con la
fraccion restante. En esta etapa se utilizan las herramientas dispuestas de manera libre
por parte de Scikit-Learn. La libreria sklearn tiene multiples algoritmos, entre estos, una
amplia gama de clasificadores. A pesar de existir diferentes guias para la seleccion y
configuracion de clasificadores, se realizaron multiples pruebas con las configuraciones
generales de un listado de hasta 10 clasificadores. En la tabla 3-8 se resumen los

resultados obtenidos.

Tabla 3-8.Comparativa de resultados basadas en diferentes clasificadores.

Clasificador Clasificacién Desviacién Tiempo total Eficiencia
media [%)] estandar [%] [s] [%/s]
Extratrees 0.89 0.06 216 0.41
Kneighbors 0.9 0.05 213 0.42
Adaboost 0.81 0.08 212 0.38
Gaussian 0.91 0.05 214 0.43
Bagging 0.89 0.06 209 0.43
Stacking 0.9 0.06 214 0.42
Gradient boosting | 0.9 0.06 216 0.42
OnevsOne 0.91 0.04 211 0.43
Outputcode 0.86 0.11 211 0.41
Mip 0.91 0.06 217 0.42
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Con la tabla anterior podemos decir que, de forma muy general, el resultado de
clasificacion obtenido de los clasificadores tiene una varianza bastante baja. A pesar de
esto, se resaltan con los mejores resultados el clasificador Gaussian, el Bagging y

finalmente el OnevsOne, siendo estos tres los que lograron un valor de eficiencia de 0.43.

3.4 Presentacion de algoritmo completo

Finalmente se hace una recopilacion de los ajustes seleccionados durante la investigacion,
y se programa un algoritmo teniendo en cuenta los valores obtenidos experimentalmente.

A continuacion, se listan dichos ajustes:

e Frecuencia de muestreo / submuestreo: 128 Hz
e Porcentaje de superposicion: 50%

e (Cantidad de canales: 14

e Método de procesamiento: SVDMEMD

e Método de caracterizacion: PLV

e Seleccion de caracteristicas: Reductor LDA.

e Modelo de clasificador: Multiclase, OneVsOne con LinearSVC como estimador.

Este algoritmo se implementd bajo el lenguaje de programacion Python, usando como
interfaz de programacion y ejecucion Jupyter-Notebook. Se cred un notebook para cada
uno de los procesos internos del algoritmo, con los cuales se realizaron pruebas
individuales y se contrastaron con resultados previos y analisis matematicos, con el fin de
asegurar el correcto funcionamiento de cada seccién de forma individual. Posteriormente,
se agrupo el algoritmo completo en un notebook, y se corrieron de nuevo las pruebas con
parte de la informacién de la base de datos EMOTIVE-DB. Se compararon resultados, y
se revisO el cédigo en busca de posibles sesgos. Finalmente, se generaron diferentes
clases en Python para optimizar la ejecucion y el mantenimiento del algoritmo, y se llevo a
la creacién de un médulo de clasificacion robusto, el cual importa las clases previamente

generadas.



26

Algoritmo para la clasificacién en linea de fonemas de habla silenciosa

utilizando un sistema embebido

3.5 Métricas con algoritmo generado

Después de superar las diferentes pruebas individuales y conjuntas, se procedié a la

ejecucion de nuevas pruebas de clasificacion para la obtencion de los resultados

evaluativos a través de los cuales se caracterizo los algoritmos previamente creados. El

resumen de los resultados se presenta en la tabla 3-9:

_ Med_ia d_q Desvjacic’m Tiempo en Tiempo en Tiem_p_o en Tiempo
Sujeto clasificacion estandar dgs.c'ompo caracterizar [s] clasificar total [s]
[%6] [%6] sicion [s] [s]

S1 0,83 0,07 10,72 0,86 0,42 11,99
S2 0,96 0,04 12,06 0,91 0,43 13,40
S3 0,80 0,09 11,47 0,88 0,42 12,77
S4 0,98 0,04 11,00 0,92 0,40 12,33
S5 0,95 0,04 10,68 0,88 0,45 12,01
S6 0,94 0,07 11,48 0,88 0,44 12,81
S7 0,98 0,03 12,12 0,89 0,44 13,44
S8 0,99 0,03 12,98 0,93 0,44 14,35
S9 0,94 0,07 13,15 0,92 0,46 14,54
S10 0,81 0,11 12,81 0,86 0,40 14,08
Si1 0,91 0,05 12,06 0,91 0,44 13,41
S12 0,91 0,06 12,85 0,92 0,49 14,26
S13 0,93 0,07 13,78 0,93 0,44 15,14
Si4 0,90 0,06 15,54 0,88 0,40 16,82
S15 0,93 0,08 11,63 0,87 0,45 12,95
S16 0,92 0,06 11,82 0,87 0,40 13,09
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Promedio 0,92 0,06 12,26 0,89 0,43 13,59
Total 208,40 15,21 7,37 230,98

Tabla 3-9. Métricas obtenidas con el algoritmo generado.

Observando la tabla de resultados con el algoritmo generado a través de la investigacion

realizada durante esta tesis, se encontré que, en promedio, se obtuvo un resultado de

clasificacion asertiva de 92% con una desviacion estandar de +/- 6%; logrando este

resultado con un tiempo de procesamiento medio por sujeto de 13,59 segundos. Esto nos

entrega como valor de eficiencia 6.77 %/s en promedio.

Por otra parte, analizando los resultados del tiempo empleado en cada una de las etapas

principales del proceso, sigue siendo muy notorio que el algoritmo sigue tardando

principalmente en el proceso de descomposicion. Esto se hace evidente con la

presentacion de la figura 3-1 donde se evidencian los porcentajes de tiempo de cada etapa:

Figura 3-1. Porcentaje de tiempo empleado por etapa
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Stage times
EE decomposition_time
S featuring_time
B dassifying_time

Nombre de la Fuente: Autor.

Con los anteriores resultados, se puede entender que hubo una optimizacién en el proceso
de clasificacion de los datos presentes en la base de datos EMOTIVE-DB, pero con el fin
de dar mayor claridad a los resultados logrados con el extenso proceso investigativo, se
presenta en el siguiente numeral una serie de comparativas entre el punto de partida, y el

logro alcanzado.



4.Comparacion de resultados

4.1 Resultados del proceso

Durante el proceso investigativo del proyecto se tuvieron algunos resultados previos los
cuales condujeron a la tomar decisiones sobre las cuales se continuaron los ensayos. Uno
de estos, fue la seleccion de los fonemas a evaluar en una instancia media, e instancia
final del proyecto. En la tabla 4-1 se presenta un promedio de resultados de clasificacion
binaria entre las 10 clases disponibles, /a/, lel, lil, o/, lul, Ifal, Ipel, Imil, /lo/, y Irul.

Tabla 4-1. Resultados de clasificacion binaria entre 10 clases.

Clases | /a/ el fil /o] fu/ /fal  Ipel Imi/  [lo/  [ru/
lal 0,92 1 094|094 |094 | 095 | 094 | 095 | 0,95 | 0,96
lel 0,93 | 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,94 | 0,94 | 0,95 | 0,95
fil 0,51 | 0,90 | 091|092 | 0,92 | 094 | 0,93
lo/ 0,89 | 0,91 | 0,92 | 0,92 | 0,94 | 0,93
lu/ 0,90 | 0,91 | 0,91 | 0,93 | 0,93
ffal 0,88 | 0,90 | 0,91 | 0,92
Ipel 0,88 | 0,90 | 0,89
/mi/ 0,89 | 0,90
Nlo/ 0,86
Iru/

Estos resultados de clasificacién se obtuvieron con un porcentaje de superposicion de
triales del 75%, con el método de descomposicion a través del criterio SVD-MEMD, la
caracterizacion a partir de PLV, implementando un clasificador Extratrees y promediando

finalmente los resultados obtenidos para todos los sujetos.

Observando el resultado presentado en la Tabla 4-1, se realiz6 pruebas con un clasificador
multiclase de 5 clases, tomando /a/, /e/, lo/, [fal, Iru/ como las clases de prueba. Con estas
clases se ahondoé en la investigacion, y se saco el grafico de caracteristicas presentado en

la figura 4-1, asi como la matriz de confusion que se presentara en la figura 4-2.
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Figura 4-1. Gréfica de caracteristicas de las clases /a/, /e/, lol, /fal, Irul.
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Nombre de la Fuente: Autor.
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Esta figura, presenta las 4 caracteristicas extraidas usando PLV y el reductor LDA. Donde
cada grafico interno representa cada una de las clases /a/, lel, /ol, [fal, Irul
respectivamente. Los puntos demarcados en las gréficas representan los valores de cada
trial correspondiente a esa clase. Es decir, para la clase /a/ observamos que la
caracteristica 1 tiene valores que oscilan entre -1 y -5, a diferencia de la clase /fa/, en la
cual los valores de esta misma caracteristica oscilan entre 1 y 5. Lo anterior significa que,
si tuviésemos un clasificador binario entre la clase /a/ y la clase /fa/, teniendo en cuenta
Unicamente la caracteristica 1, tendriamos unos resultados de clasificacién correcta
bastante altos. Sin embargo, si se usara esta misma caracteristica parala distinciéon entre

las clases /o/ y /ru/, se obtendria un resultado muy cercano a la aleatoriedad.

Figura 4-2. Matriz de confusion con las clases /al/, lel, lol, Ifal, Irul.
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Nombre de la Fuente: Autor.

Con las condiciones de procesamiento mencionadas al inicio de este numeral, se extrajo
la matriz de confusién presentada en la figura 4-2. Esta matriz de confusion presenta una
guia muy Uutil para determinar si los resultados promedios de clasificacion obtenida,
presenta valores desbalanceados entre la distincién de las clases. Un ejemplo de lo que

seria un resultado desbalanceado, seria en el cual la matriz de confusion presentara un
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valor de la diagonal con una diferencia notoria de los demas, es decir, por ejemplificar en
este caso, si el 4 valor de la diagonal no fuese 0.84 sino 0.74. Lo anterior, daria a entender
gue la clase /fal en realidad no seria una buena opcién para el clasificador multiclase, con
lo cual deberia ser reemplazada. En el caso puntual de la figura 4-2, lo que interpretamos

es una correcta seleccion de las clases a utilizar en el clasificador.

4.2 Resultados en equipo de computo

En este numeral se presentaran unos graficos comparativos entre los resultados previos
versus los resultados alcanzados con el proceso investigativo. Primeramente, se muestra
la informacién obtenida utilizando el equipo de cédmputo dispuesto en el laboratorio de la
Universidad Nacional de Colombia. Este equipo consta de las siguientes caracteristicas
principales:

e Procesador Intel 17.

e Memoria RAM con 32GB.

e Sistema operativo Windows 10.

e Almacenamiento 1TB SSD.

e GPU Nvidia Titan X.

Las condiciones bajo las cuales se utilizé este hardware fueron por defecto, sin embargo,
se aclara que se podrian lograr mejores resultados en cuanto al rendimiento con el
hardware disponible, si se hace una configuracion mas exhaustiva para el
aprovechamiento de la capacidad de este. Esto se omitié del proyecto, debido a que se
esperaba implementar el algoritmo en un equipo maévil, el cual, de antemano, presentaria

unas capacidades de hardware bastante mas reducidas.

Se presenta entonces la figura 4-3 mostrando una comparacion entre los valores medios
de clasificacion y desviacion estandar por sujeto con el algoritmo ApitMemd en contraste
con el algoritmo SvdMemd. En dicha figura, se puede observar una tendencia a mantener
los resultados de clasificacion similares, pero como aspecto negativo, la desviacion

estandar del algoritmo con SvdMemd es mayor en la mayoria de los casos.
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Figura 4-3. Comparativa de resultados entre metodologias, por cada sujeto.
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Nombre de la Fuente: Autor.

Posteriormente, se presenta una grafica comparativa de los tiempos de ejecucion de los 2
algoritmos en cuestion. Podemos destacar que la diferencia es tan grande, que, al poner
los resultados en una misma escala, el tiempo de la descomposicion SvdMemd se vuelve

dificil de observar, asi como su variacién entre cada uno de los sujetos. Esto se evidencia
en la figura 4-4 a continuacion.

Figura 4-4. Comparativa de tiempos de descomposicion



34 Algoritmo para la clasificacion en linea de fonemas de habla silenciosa utilizando

un sistema embebido

B Tiempo descompaosicion ApitMemd

mm Tiempo descomposicion SwdMemd
2500

2000

500 1

subject 1
subject 2
subject 3
subject 4
subject 5
subject &
subject 7
subject 8
subject 9
subject 10
subject 11
subject 12
subject 13
subject 14
subject 15
subject 16
fverage

Sujetos

Nombre de la Fuente: Autor.

Por ultimo, se presenta la comparativa entre los valores de la eficiencia medida para este
proyecto, recordando que es un valor representativo fraccionando el porcentaje de
clasificacion acertado sobre la cantidad de segundos de procesamiento empleado para
obtener dicho porcentaje. La figura 4-5 representa, de cierta manera, una optimizacion en
la clasificacion del habla silenciosa; esto, recordando que se hizo para unas clases

seleccionadas, las cuales son dadas por los fonemas del espafiol /a/, /o/, /rul.

Figura 4-5. Comparativa de eficiencia media
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Nombre de la Fuente: Autor.

4.3 Resultados en sistema embebido

Como andlisis final, se trasladé la implementaciéon del algoritmo original y el algoritmo

generado con esta investigacion a un sistema embebido PYNQ-Z2. Algunas de las

caracteristicas principales de este sistema son:

Procesador Cortex-A9 dual-core con 650MHz.

Memoria 512MB DDR3 / 128Mbit FLASH

Almacenamiento a través de puerto Micro SD.

Equivalente a FPGA Artix-7 (1.3M puertos reconfigurables).
Sistema operativo basado en Linux.

Alimentacién por USB o 7V-15V de fuente externa.

Conexion Ethernet 10/100/1000 a través de Gigabit Ethernet PHY.

Este sistema embebido es programable con Python a través de la interfaz de Jupyter-

Notebook, accesible por red local con el puerto Ethernet. Esto generé practicidad a la hora

de trasladar los ensayos practicos realizados en el equipo de computo ya que presentaba

exactamente la misma interfaz.
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Con las anteriores caracteristicas, se reprodujo las pruebas préacticas, y se evidenciaron

resultados equivalentes a los presentados anteriormente. En la tabla 4-2 se evidencia la

informacion.

Media de Desviacién Tiempo etapa Tiempo etapa de Tiempdoeetapa Tiempo

Sujeto clasificacién estandar descomposicion caracterizacion clasificacion total [s]
(%] (%] (s] (s]
[s]

S1 0.87 0.05 225.98 20.25 8.46 254.69
S2 0.98 0.03 245.80 19.78 8.36 273.93
S3 0.74 0.11 240.57 20.14 8.65 269.35
S4 0.98 0.03 227.95 19.63 9.29 256.87
S5 0.94 0.06 227.41 21.14 8.37 256.92
S6 0.94 0.04 234.50 19.61 8.34 262.45
S7 0.97 0.03 251.97 20.22 8.57 280.76
S8 0.99 0.02 264.90 20.96 8.31 294.17
S9 0.95 0.04 270.09 20.84 8.37 299.31
S10 0.83 0.12 265.61 20.40 8.41 294.42
S11 0.96 0.05 248.18 20.13 8.27 276.58
S12 0.90 0.07 258.15 20.87 8.41 287.42
S13 0.94 0.05 286.38 20.40 7.74 314.52
S14 0.88 0.04 321.08 20.71 7.75 349.55
S15 0.93 0.07 231.84 20.19 8.53 260.57
S16 0.87 0.04 242.60 20.27 8.37 271.24
Media | 0.92 0.05 252.69 20.35 8.39 281.42
Total 4043.00 325.56 134.18 4502.75

Tabla 4-2. Métricas obtenidas con el algoritmo generado en PYNQ
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Observando los resultados de la Tabla 3-9 y la Tabla 4-1, se puede notar que el tiempo
promedio de clasificacion pasé de ser 13.59 segundos a 281.42 segundos, lo cual significa
que el procesamiento de los datos en la PYNQ es casi 21 veces mas lento que el tiempo
de procesamiento empleado en el equipo de computo.

A pesar de que con el algoritmo generado emple6 281.42 segundos en procesar los triales
de cada usuario en promedio, si tenemos en cuenta que con un porcentaje de
superposicién de 50% se tenia una base de datos de 175 triales por sujeto, se calcula
entonces que el tiempo promedio empleado en la clasificacion de cada trial es de 1.6
segundos en la tarjeta PYNQ-Z2.

4.4 Analisis de resultados

A continuacion, se presenta una comparativa de resultados entre el punto de partida de
esta tesis, y el resultado final del desarrollo de la misma, asi como los aportes logrados

especificamente por el autor.

Inicialmente el proceso completo de procesamiento y clasificacion de la base de datos
tardaba en promedio 2838.94 segundos (ver Tabla 3-1) en dar resultados de clasificacion
de la muestra completa de triales por cada sujeto. Con el algoritmo generado en esta tesis
se logré clasificar los datos equivalentes en un tiempo de procesamiento de 13.59
segundos (ver Tabla 3-9). Los valores presentados anteriormente son los resultados de
la clasificacion en el sistema de cOomputo, condiciones bajo las cuales se logré
evidentemente una reduccion sustancial del tiempo de procesamiento, siendo el tiempo

inicial mas de 200 veces el tiempo logrado finalmente.

Con dicho logro, se procedi6 a la ejecucion de los algoritmos iniciales y el algoritmo final
en el sistema embebido con las caracteristicas presentadas en el numeral 4.3 de este
documento. La ejecucion del algoritmo inicial basado en APIT-MEMD no presentaba
resultados en el sistema embebido, el cual resultaba bloqueado debido al alto costo
computacional del algoritmo, lo que consumia la totalidad de recursos del hardware,
llevandolo a un estado de bloqueo y haciendo inviable la ejecucién de la clasificacion en

linea usando dicho algoritmo. Sin embargo, con el algoritmo generado en esta tesis, es
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decir el basado en SVD-MEMD, se logré la ejecucion del algoritmo sin mayor
inconveniente, obteniendo los resultados de clasificacion de los datos de cada sujeto en
un tiempo promedio de 281.42 segundos (ver Tabla 4-2), es decir aproximadamente 1.6
segundos en procesar cada trial en el sistema embebido. Por lo anterior se evidencia el
cumplimiento del objetivo general de esta tesis, el cual era “Desarrollar un algoritmo para
la clasificacion en linea de fonemas del habla silenciosa, a partir del estudio y optimizacion
de distintos factores de incidencia de la metodologia basada en APIT-MEMD previamente
desarrollada en el grupo de investigacion CMUN, con el fin de ser implementado en un

sistema embebido.”.

Los valores presentados se lograron a través de un arduo trabajo de investigacién, analisis
y discretizacion de informacién referente a la naturaleza de las sefales, la gran cantidad
de formas de filtrado, caracterizacion y el abanico de opciones en clasificacién, el cual fue
ejecutado por el autor del documento. Presentando como aporte la generacion del
algoritmo basado SVD-MEMD, el cudl se destaca por sus resultados, gracias a la cohesion
lograda entre las etapas de preprocesamiento, como la seleccion de frecuencia de
muestreo, la discretizacion y superposicion de las muestras, el cambio del algoritmo en la
etapa de descomposicion, la etapa de caracterizacion mejorada gracias a la aplicacion del

reductor de caracteristicas, y la sintonizacion correcta de los clasificadores.

Con los resultados obtenidos de clasificacion en el sistema embebido, es decir en promedio
92% de asertividad, con desviacion estandar de 5% y un tiempo de procesamiento por trial
de 1.6 segundos aproximadamente, es notorio que el ideal de un sistema de
procesamiento en tiempo real no esta tan distante. Sin embargo, en el punto actual de
la investigacion, no es viable la implementacién del algoritmo como producto final. Esto
teniendo en cuenta que, en la vida cotidiana de un usuario o paciente, la clasificacion
errébnea de una orden puede conllevar a la ejecucion de una accion indeseada que puede

0 no, llegar a poner en peligro a su usuario o la gente a su alrededor.



5.Conclusiones y
recomendaciones

5.1 Conclusiones

Durante el proceso investigativo del proyecto, se encontraron varios factores sujetos de
mejora, entre los cuales estuvo la frecuencia de muestreo ingresada a la etapa de
procesamiento de datos, el algoritmo para el filtrado inicial de la informacion, los métodos
de reduccion de caracteristicas, la seleccion y configuracion del clasificador e incluso
mejoras a nivel del cédigo programado. Al ir abordando cada uno de estos factores, se
hizo notorio que, en la mayoria de los casos, la configuracion en busqueda de la reduccion
del costo computacional en busqueda de una reduccién en el tiempo empleado conllevaba
la decision de sacrificar un porcentaje de precisién en la clasificacion lograda con el
algoritmo. Adicionalmente, la etapa en la cual realmente se obtuvieron los resultados més
significativos fue la de descomposicion basada en EMD; en esta etapa especialmente, se
evidencia la necesidad de tener un conocimiento de la naturaleza de la sefial tratada, y
mas puntualmente, conocimiento respecto a en que parte de la sefial tratada se encuentra
localizada la informacion de interés. Se menciona lo anterior como conclusion principal,
debido a que el logro alcanzado se obtuvo gracias a reconocer el rango de frecuencias de
interés al descomponer la informacion, y tomar la decision de optar por el algoritmo
SVDMEMD:; esta decision fue confusa, a causa que si se analizara solo la descomposicién,
tendriamos un resultado negativo, pues se generaron mezclas de modas dentro de las IMF
extraidas, pero con la fortuna de que las modas mezcladas contenian la informacion dentro
de los rangos de frecuencia de interés, se pudo utilizar dichas IMF como sustento para el

resto del proceso de clasificacion y obtener una mejora visible en la eficiencia.
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5.2 Recomendaciones

Se sugiere que, en vista de generar portabilidad y adaptabilidad del hardware, se realice
una busqueda de herramientas cuyo software no presente mayores limitaciones y
dependencias, permitiendo asi, el uso de este bajo diferentes condiciones. Esta
recomendacion surge a partir de las dificultades presentadas con el equipo de hardware
de G-Tec seleccionado para la adquisicién de sefales EEG, debido a que este equipo
cuenta con unas limitaciones de software bastante puntuales a fecha del desarrollo de este
proyecto, como por ejemplo la necesidad de Windows como sistema operativo, y una
version puntual de Matlab requerida (2015 a). Lo anterior hizo que finalmente no tuviera
sentido continuar las pruebas con la base de datos obtenida con el equipo G-Tec, ya que
finalmente no se podria implementar un algoritmo en linea con la informacién captada con
dicho hardware. Se recomienda entonces, tener en cuenta las caracteristicas y limitaciones
de software en la seleccion de los equipos de hardware. Por otra parte, gracias a la
experiencia obtenida en la investigacion, se recomienda un estudio a profundidad de la
naturaleza de los datos a estudiar, teniendo muy presente el objetivo a lograr y de esta
manera concentrarse en extraer la informacion pertinente mas que hacer un tratamiento
perfecto de los datos. Finalmente se debe aclarar que a pesar de que se tengan multiples
herramientas, como en este caso, clasificadores, si se dedica algo de tiempo al sintonizado

de estos recursos, se pueden obtener resultados incluso mejores de los ya alcanzados.

5.3 Continuidad

El proceso investigativo de este proyecto se llevdé a cabo con el fin de acercarse a la
implementacién de un producto de prétesis robdtica, el cual clasifiqgue en tiempo real las
sefales EEG, y ejecute como movimientos en la prétesis las ordenes generadas por el
usuario haciendo uso del habla silenciosa. Como se menciond en el andlisis de resultados,
esto aun no se logra, sin embargo, como autor de esta tesis, pienso que es lograble, y para
darle continuidad se podria inicialmente hacer un cambio de lenguaje de programacion,
pasando de ser Python como lenguaje interpretado, a un lenguaje compilado como Java,
o C, adicionalmente se puede disefiar un sistema embebido especificamente para la
ejecucion del algoritmo y el control de la protesis. Con estos dos factores, muy

seguramente se lograria otra disminucion notoria en el tiempo de ejecucion. Sin embargo,
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guedaria al pendiente la determinacién de a partir de cudl porcentaje de asertividad es

responsable decir que los resultados son aplicables a la cotidianidad de un paciente.
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