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Resumen—La creacion de alternativas de acceso a la tecnologia orien-
tadas a personas discapacitadas, es un area de gran interés en la actuali-
dad. El desarrollo de software asociado a estos elementos tiende a la imple-
mentacion de interfaces graficas, cuyo principal acceso es el cursor contro-
lado por el Mouse. Crear una interfaz entre un usuario discapacitado y este
control, es un paso muy importante para permitir su interaccién exitosa
con diferentes tecnologias. Este documento describe el disefio y la imple-
mentacion de un control de Mouse manejado por potenciales bioeléctricos,
dirigido a personas con algiin tipo de discapacidad fisica-motora. Se centra
en la adquisicion de sefiales electrooculograficas (EOG) y su clasificacion
mediante técnicas del drea de Machine Learning, mas especificamente, por
medio de la aplicacion de algoritmos de Boosting Multivariable usando un
clasificador lineal como aprendiz débil. Se obtenienen resultados competi-
tivos en la generalizacién.

Index Terms—Electrooculografia, Boosting, Aprendizaje, Adquisicion,
Boosting Multivariable, Mouse

1. INTRODUCCION

CTUALMENTE, el uso creciente de los computadores ha

llevado a crear alternativas de acceso a los mismos para
personas con diferentes grados de discapacidad motora. Existen
distintos tipos de mouse alternativos al tradicional, cuyo desar-
rollo consiste principalmente en 3 dreas: El reconocimiento de
imagenes de video, el uso de elementos fisicos faciles de mane-
jar con partes del cuerpo diferentes a las manos y el andlisis de
potenciales bioeléctricos [1] [2] [3] [4]. De acuerdo al grado de
discapacidad se debe escoger la opcidn que brinde mds como-
didad al usuario.

En el andlisis de potenciales bioeléctricos se usan diferentes
técnicas: electromiografia (EMG), electroencefalografia (EEG)
y electrooculografia (EOG). Este trabajo se enfoca en el andli-
sis EOG y el uso técnicas de clasificacion del drea de Machine
Learning (Boosting Multivariable) para desarrollar un control
de mouse por medio del andlisis EOG.

A continuacién, en la seccion II se explican los conceptos
generales de la técnica de EOG y el aprendizaje supervisado
con boosting. En la seccion 111 se desarrolla la implementacion
y disefio de la solucién. En la seccién IV se presentan los resul-
tados y finalmente en la seccién V las conclusiones.

II. PRELIMINARES
A. Electrooculografia

El andlisis electrooculografico obtiene una apreciacién direc-
ta de la movilidad ocular mediante la medicion de voltajes difer-
enciales alrededor del ojo [5]. Hay 4 movimientos oculares en-
tre los cudles estdn los sacadicos [6]. Estos son desplazamientos
angulares muy rdpidos y precisos que se producen al observar
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Figura 1.Comportamiento del ojo humano como dipolo (derecha) y ubicacién
de electrodos para el andlisis EOG (izquierda). Los electrodos B y C toman la
seflal vertical, los electrodos D y E toman la sefial horizontal y el electrodo A
sirve de referencia.Imagen tomada de [1]

con detalle algin objeto y son los tinicos movimientos que se
controlan voluntariamente.

La fuente de la sefial EOG es el potencial continuo existente
entre la cornea y la base del ojo. De esta forma el ojo se compor-
ta como un dipolo que se mueve en un conductor de volumen
no homogéneo (la cabeza). Con el uso de 5 electrodos puestos
alrededor de los ojos (Figura 1) se pueden medir estos poten-
ciales y ser usados en la deteccion de la direccién de la mirada
respecto a la cabeza. [7]

Muchos estudios han intentado determinar la relacion entre el
voltaje del EOG y el dngulo de mirada. Rafael Barea [6] realizo
un amplio estudio acerca de este tema y se resaltan los sigu-
ientes resultados:

- La sefial EOG varia entre 50 y 3500 pV' con un rango de
frecuencias de DC-35Hz y tiene un comportamiento lineal
para dngulos entre £30°.

- La sefial EOG se ve perturbada por otros biopotenciales
(EEG, EMQG)y las perturbaciones del sistema de adquisi-
cion.

- E1 EEG y el EMG pueden producir errores de aproximada-
mente un grado.

- La forma del EOG para movimientos sacddicos es similar
en cualquier persona, por eso al usar una normalizacién de
los datos se obtiene un modelo EOG universal.

- Los movimientos sacddicos pueden detectarse en funcién
de la derivada del EOG.

B. Aprendizaje supervisado y Boosting

El aprendizaje supervisado estd fundamentado en una progra-
macion por ejemplos, en donde el algoritmo conoce la respuesta
correcta a los patrones de entrada y encuentra una regla de clasi-
ficacion (hipdtesis) que asigna una etiqueta a cada elemento en
el espacio de entrada. El objetivo de la hipétesis no es respon-
der bien a los datos de entrenamiento, sino a nuevos datos, por
consiguiente, es necesario realizar validacion cruzada. El des-
empefio es evaluado por medio de los errores de entrenamiento
y generalizacién. En el primero se evaldan los datos nuevos (que
no han sido pasados por el algoritmo) y en el segundo los datos
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con los que se aprende. La validacién cruzada consiste entonces,
en un compromiso entre estos errores, ya que si el error de en-
trenamiento se hace muy pequefio puede existir sobre ajuste a
los datos y no generalizar.

Los algoritmos de boosting toman un algoritmo débil (algo-
ritmo que retorna una hipdtesis para cualquier distribucién con
un error arbitrariamente cercano a la probabilidad de etiquetar
bien un dato adivinando: 50 % ) que busca minimizar el error
empirico y a partir de llamadas iterativas a éste, generan una
hipétesis fuerte cuyo error es arbitrariamente pequefio.

Adaboost [8] es un algoritmo de boosting adaptativo y con-
siste en la creacion de una hipdtesis fuerte a partir de la com-
binacion lineal de hipétesis débiles. Los pesos de esta combi-
nacion lineal son modificados en cada iteracion de acuerdo al
error de entrenamiento de la hipétesis retornada por el aprendiz
débil, de tal forma que en la siguiente iteracion del algoritmo, el
objetivo es aprender los datos en los que se equivoca la hip6tesis
anterior. En este caso los errores se hallan respecto a la distribu-
cion D, de la iteracion ¢ y estan dados por:

>

ihe () #yi

€t = Prp[Hy(x;) # yi] = Dy(3) ey

III. DISENO E IMPLEMENTACION
A. Adgquisicion seiiales EOG

La arquitectura del sistema de adquisicién consta esencial-

mente de dos partes:

1. Acondicionamiento de la sefial: Las sefiales EOG horizon-
tal y vertical se toman por medio de electrodos superfi-
ciales pediatricos de Ag/AgCL y son amplificadas 500 ve-
ces con amplificadores de instrumentacion INA128. Sigue
una etapa de aislamiento implementada con un ISO124
que independiza la alimentacion de los elementos conecta-
dos al usuario de la alimentacion del resto del circuito. Se
implementa un filtro pasa banda entre el ancho de banda
de sefales EOG [10mHz-35Hz], conformado por un filtro
pasa bajas (2° orden) y un filtro pasa altas (4° orden), con
frecuencias de corte en los limites de la banda. Este filtra-
je elimina ruidos producidos por el movimiento de mus-
culos cercanos, la red eléctrica y la componente continua
del EOG. Finalmente se realiza un acondicionamiento para
poner la sefial en el rango del ADC [0V,5V].

2. Digitalizacién y transmisién al computador: Esta com-
puesta por la conversion andloga-digital y la trasmision se-
rial al computador. Para esto se usa el PSOC CY8C27443-
24PXI que cuenta con un ADC dual configurado a 105Hz
para cada canal y un médulo de trasmision serial.

B. Construccion de la base de datos

Para conformar la base de datos necesaria en el entrenamien-
to, se implementd una aplicacion en la que se programaron 10
protocolos con el objetivo de registrar diferentes movimientos
sacddicos del ojo, variando las direcciones y la magnitud de los
desplazamientos. La prueba tiene una duraciéon de 5 minutos
aprox. y consiste en que el usuario manteniendo la cabeza en el
centro de la pantalla y aproximadamente a 30cm de la misma,
siga el movimiento de un indicador y en determinados momen-
tos realice parpadeos voluntarios.
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Figura 2.Preprocesamiento de los datos de un protocolo. Las flechas en la gra-
fica indican un 1 en la columna de codificacién de la direccién que indican y la
estrella un 1 en la columna de click

La toma de datos se realizé con 20 personas entre 21 y 58
afios, sin discapacidad motora. Esto no representa ningtin prob-
lema ya que como se mencioné anteriormente, la forma del
EOG es similar en todas las personas y en el caso que los usua-
rios discapacitados presenten algtn tipo de variacién conside-
rable, el sistema puede ser facilmente adaptado tomando una
nueva base de datos con ellos y corriendo el algoritmo de entre-
namiento con ella.

C. Preprocesamiento de los datos

Antes de utilizar los datos en cualquier algoritmo de apren-
dizaje, es necesario extraer de ellos determinadas caracteristicas
sobre las cuales se va a crear la hipétesis. En este caso estamos
interesados en detectar los movimientos sacadicos producidos
por el ojo y segtn [6] una forma de hacerlo es evaluando la
derivada de la sefial. El preprocesamiento realizado fue el sigu-
iente:

- Para eliminar ruidos se promedia cada sefial con intervalos

de 47.61ms (cada 5 datos).

- Se halla una aproximacién a la derivada en cada dato pro-

mediado por medio de la ecuacién 2 , en donde tomamos
At = 333,33ms, que es el tiempo trascurrido entre 7 datos
promediados.

60X  AX X —Xiyr
0t At Tty —tiy

- Se mide la energia de cada 3 datos de la derivada conser-

vando el signo para hacer mds evidentes los cambios y por
ultimo se escoge la energia de maxima magnitud entre 5
datos consecutivos.

En la figura 2 se muestra el preprocesamiento para uno de los
protocolos implementados, junto con el etiquetamiento realiza-
do gracias a cédigos guardados durante la ejecucion del progra-
ma de adquisicién. Después de etiquetar los datos, se dividieron
por clases y se repartieron aleatoriamente en dos grupos, uno
para entrenamiento y el otro para evaluacién. Cada grupo que-
do conformado con aproximadamente 2500 datos.

(@3]
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Algoritmo 1 Algoritmo débil usado.

Algoritmo 2 Algoritmo de boosting multivariable usado.

Entrada: S = {&ord,Yorati , D
- Inicializar €,,,in = mTant = Tora(l) — 0,5
forallt =1:mdo
hy = M [Ifax; > he — y; = Lielsey; = —1]
- Evaluar el error pesado e de hip, (respecto a D).
if e; < 0,5 then
er = (1 — ey) - Invertir la polaridad de la hipétesis

end if
if e; < e, in then
emin = €t Nout = ht
end if
Tant = Tora(t)
end for
Salida: hoy ¢

D. Adaboost Multivariable

Originalmente Adaboost es un algoritmo disefiado para prob-
lemas binarios, sin embargo, existen varios métodos para exten-
derlo a problemas multivariable. Se han propuesto varias aprox-
imaciones como AdaBoost.M1 [9] que usa un aprendiz débil
multivariable y AdaBoost. MH [8] o0 AdaBoost.M2 [10] que cre-
an problemas binarios al comparar las clases entre si. También
hay acercamientos usando métodos de codificacion de salida,
como AdaBoost.MO [11] que usa una matriz de codificacién
(codigo por clase) y modifica la salida de la hipétesis final mi-
diendo su distancia a los cédigos y AdaBoost.OC [10] que usa
codificaciéon EOCO .

El objetivo de la implementaciéon de algin algoritmo de
boosting multivariable en la clasificacion de seflales EOG es
tomar los datos bidimensionales entregados por el preproce-
samiento y retornar la direccién del movimiento realizado. Para
esto se definen 5 movimientos bdsicos: arriba, abajo, derecha,
izquierda y clic (parpadeo voluntario) y 4 movimientos diago-
nales, que corresponden a combinaciones de los anteriores. La
codificacién usada se presenta en la figura 3

"
.

e

D en

Figura 3. Codificacién movimientos. A: Mov. bésicos, B: Mov. diagonales.

Debido a la forma de los datos y a su proporcionalidad con el
movimiento del ojo, se usa como clasificador débil un separador
lineal. La implementacién de este clasificador corresponde al
algoritmo 1 y recibe como entradas un vector con los datos or-
denados de la dimension [ y las respectivas etiquetas ordenadas.
El algoritmo recorre los datos generando la hipétesis ¢ y evaltia
su error pesado (ecuacién 1) en todos los datos. Luego, si este
error es mayor a 0.5 invierte la polaridad de la hipdtesis y halla
el respectivo error (1 — e;). Después se compara con el minimo
error hasta el momento y si es menor, se guarda la hipdtesis 7.
Las hipétesis ¢ recorren los puntos medios de los datos, es de-
cir, es el valor medio entre un dato 7 y el dato inmediatamente
anterior a él.

Como el clasificador débil es binario se plantea la solucién
creando varios problemas binarios a partir del problema multi-
variable. La exigencia en la precision del algoritmo débil es mu-
cho mas alta en los problemas multivariable, ya que la probabil-

Entrada: S = :t_yi;”:l donde z; € X,Y; C v
foralli =1:7 do
foralll =1: L do
- Correr alg. débil usando la distribucién D y obtener la hip. débil h(x)! con
error: €4(1) = PTiND[ht(z,-) # ;] - Escoger:

1— e (1)

1
a(l) = 51nW

3)

- Actualizar:

Deir = Df,(i,l)exp(—a;Y(i,l)ht(X,:,l)) @
t

donde Z; es un factor de normalizacion para que D1 sea una distribucion.
Zy =2/ ()1~ (1))
end for
end for
Salida:
(833

Yo

-
H(w,1) = sign[y_ he(, )] ®)
t=1

idad de que al adivinar la etiqueta, ésta sea correcta, es menor al
50%. Al evaluar la hipétesis débil con AdaBoost.MH, se encon-
tré que no tiene el nivel de precision requerido y por consigu-
iente se realiza una adaptacion del algoritmo AdaBoost (cuya
exigencia a la hipétesis débil es menor), a la 16gica usada por
AdaBoost.MH. Para esto se crea una distribucién D a cada clase
de datos y se actualizan los valores de i y Z; de acuerdo a Ada-
Boost. El resultado es el seudo-cédigo presentado en la figura 2,
el cudl es el algoritmo implementado en la clasificacién de las
sefiales EOG.

E. Mouse Electrooculogrdfico basado en Boosting

La solucién final del mouse electrooculogréfico consta de dos
etapas. La primera es la tarjeta de adquisicion de sefiales descri-
ta en el apartado A y la segunda es la aplicacién EOG mouse.

EOG mouse se desarrollo en Visual Studio.NET 2005 con
VB.net como lenguaje y estd compuesto de los siguientes mé-
dulos:

1. RX Serial: Se encarga de la recepcion de los datos de la
tarjeta de adquisicién. Organiza los datos en parejas (Med.
Vertical, Med. Horizontal).

2. Preprocesamiento de los datos: Consiste en el algoritmo
descrito en el apartado C pero en vez de recorrer un vector,
procesa secuencialmente los datos entregados por el mo-
dulo 1.

3. Hipétesis Boosting: Es la hipdtesis combinada obtenida
del algoritmo de boosting implementado. La hipdtesis se
carga al iniciar la aplicacién desde archivos .txt a vectores.
Se implementd una rutina para evaluar la hipétesis con ca-
da par de datos provenientes del preprocesamiento, dando
como resultado un vector con 5 posiciones que representa
el movimiento detectado.

4. Acciones mouse: En esta etapa se identifican los
movimientos realizados usando la codificacién descrita y
de acuerdo a ellos se utilizan rutinas disponibles en Visual
Studio y en internet para mover el cursor y simular el click.
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TABLE I
COMPARACION DE PORCENTAIJE DE ACIERTOS DE ENTRENAMIENTO Y
GENERALIZACION
Clases 1 2 3 4 5 Total
Ent. [%] 98.56 99.15 9892 98.74 99.77  96.55
Gen.[%] 98.08 99.10 98.68 91.61 99.76 95.41

IV. RESULTADOS

En la tabla I se muestran los resultados obtenidos al correr el
algoritmo 100 veces. Podemos ver que en general no hay ningu-
na clase que sea mds dificil de aprender que la otra, ya que todas
llegan a errores bajos. La clase con mds precisién en general-
izacién es la 5, lo cual tiene sentido ya que sus valores estdn en
un rango diferente al del resto. Dado que 100 es un niimero ba-
jo de iteraciones, comparado al nimero de entrenamientos que
suelen hacerse en boosting (500-1000), podemos decir que los
resultados obtenidos son muy buenos. Esto evidencia la eficacia
del algoritmo débil que es potencializada por la aplicacién del
boosting.

En la Figura 4 se presentan los resultados para 500 itera-
ciones. Usando validacién cruzada, podemos ver que el punto
minimo de ambos errores se da en 271 iteraciones (4.2 % para
generalizacion y 2.96 % para entrenamiento). A partir de este
valor, aunque el error de entrenamiento sigue decreciendo, el de
generalizacién empieza aumentar, lo cual indica que las hipéte-
sis se sobre ajustan a los datos. De acuerdo a esto, se escoge
como hipétesis combinada final la lograda en la iteracién 271.

Aunque hay varias aplicaciones de este tipo y diferentes es-
tudios en torno al tema, muy pocos dan claridad acerca de los
métodos de clasificacion usados y mds atn, de la efectividad
porcentual de los mismos en una base de datos considerable.
Al comparar los resultados obtenidos, con la implementacion
de un mouse que usa seflales EMG y redes neuronales [12] que
reporta errores inferiores al 5 %, se observa que el sistema de
clasificacién implementado es altamente competitivo.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollé una forma alternativa de acceder
a diferentes tecnologias para usuarios discapacitados, buscando
mejorar su habilidad para desenvolverse libremente en el mundo
actual.

En el desarrollo del sistema de control propuesto, se
analizaron caracteristicas importantes de las sefiales EOG y los
requerimientos necesarios para desarrollar una adecuada instru-
mentacion para su digitalizacion. Ademas de esto, se realizé un
nuevo acercamiento al andlisis EOG, partiendo de algoritmos
de boosting multivariable para la clasificacién de las sefiales.
El preprocesamiento de los datos logré no solo identificar los
movimientos sacddicos sino también condensar su informacion
en muy pocos datos, de tal forma que se pudo asociar cada dato
a una clase sin perder mucha informacién en el proceso.

El algoritmo de Boosting Multivariable implementado per-
mitié encontrar una buena solucién, que no se sobre ajusta a los
datos y generaliza bien en los mismos.

Quedan planteados para futuros trabajos, la implementacion
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de las funciones disponibles en un mouse que no se obtuvieron
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Figura 4. Errores de entrenamiento y generalizacion (500 iteraciones).

aca; ademas del disefio de una interfaz con el usuario mas
amigable. También es necesario realizar pruebas pruebas adi-
cionales de validacién con un grupo considerable de personas,
preferiblemente con algun tipo de discapacidad. Desde el pun-
to de vista del aprendizaje, se puede buscar implementar Ada-
Boost.MH u otro algoritmo multivariable, algunos aqui nom-
brados, con otras hipdtesis débiles para asi poder comparar su
funcionamiento en la clasificacion de sefiales EOG.
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