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Prefacio

Esta investigacion surgié de la oportunidad de pertenecer a la linea de investigacion
biomédica de la universidad y mi interés por controlar dispositivos robéticos a partir de
sefiales cerebrales. A medida que la tecnologia ha estado avanzando, también lo han hecho
los proyectos inclusivos que buscan reinsertar a personas con algin tipo de discapacidad a la
sociedad. Este es el caso de este proyecto, que espera generar interés en futuras generaciones
para aplicar las interfaces cerebro computador en protesis, equipo de rehabilitacién o equipo
industrial.

Culminar este trabajo de graduacién no hubiera sido posible sin el apoyo de varios.
Primero que todo agradecer a Dios por haberme guiado, apoyado y darme fortaleza en todo
momento. Quiero agradecer a mis padres César y Michelle, a mi hermano Javier, abuelos y
familia en general por creer en mi desde el principio y siempre apoyarme incondicionalmente
con amor. También agradecer a mi benefactor José Luis Ralda por haber creido en mi y
apoyarme durante este trayecto tan importante en mi vida. Quiero agradecer a mis amigos
y companeros de estudios y felicitarlos por haber culminado este logro tan importante en
nuestro desarrollo profesional. Por tiltimo, agradecer a la Universidad del Valle de Guatemala
v al grupo de profesionales que contribuyeron con el desarrollo de mi carrera, especialmente
al Dr. Luis Rivera por su dedicacién y paciencia en compartirme sus conocimientos y guiarme
en este trabajo de graduaciéon. Pido disculpas si olvido mencionar a alguien, a todos ustedes
les reitero mi mas grande agradecimiento.
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Resumen

Este proyecto de investigacion consiste en el desarrollo de una primera fase de una interfaz
cerebro-computador (BCI) que permite controlar sistemas roboticos por medio de senales
electroencefalograficas. El proyecto se dividié en cuatro etapas principales. La primera etapa
consistio en establecer un mecanismo de adquisicion, filtrado y visualizacion en tiempo real

de senales EEG en MATLAB.

La segunda etapa consisti6é en seleccionar caracteristicas que redujeran la dimensionali-
dad de las senales sin afectar la informacién significativa que estas brindan. Por lo que se
calcularon diferentes caracteristicas como MAV, ZC, curtosis, varianza, potencia media, dis-
tancia maxima-minima y ondiculas para evaluar el rendimiento de dos algoritmos diferentes
de aprendizaje automético supervisado los cuales fueron Redes Neuronales Artificiales y Méa-
quinas de Vectores de Soporte, para encontrar la combinaciéon que presentaré el menor error
de clasificacion. Luego de varias pruebas, se encontré que el mejor rendimiento fue mayor
a 90 % y se obtuvo con la Red Neuronal Artificial y cinco caracteristicas en el dominio del
tiempo.

La tercera etapa consistio en desarrollar la parte grafica de la BCI. Esto se divide en
dos partes, el robot y la interfaz grafica. Se desarrollaron tres modelos roboéticos los cuales
fueron el UR5, el R17 y el Puma 560 para ser accionados por la interfaz. Para la interfaz era
una prioridad que esta fuese intuitiva para el usuario y debia mostrar las senales en tiempo
real, el resultado de su clasificacion y el comando que ejecuta el robot. La cuarta etapa
consistié en validar el correcto funcionamiento de las etapas antes mencionadas trabajando
conectadas.
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Abstract

This research consists of the development of a first phase of a brain-computer interface
(BCI) that allows to control robotic systems using electroencephalographic signals. The pro-
ject was divided into four main stages. The first stage consisted in establishing a mechanism
for acquisition, filtering and real-time visualization of EEG signals in MATLAB.

The second stage consisted in selecting features that reduce the dimensionality of the
signals without affecting the significant information that they provide. Different features
such as MAV, ZC, kurtosis, variance, mean power, maximum-minimum distance and wa-
velets were calculated to test the performance of two different supervised machine learning
algorithms, Artificial Neural Networks and Support Vector Machines. The goal was to find
the combination with the best classification performance. After several tests, it was found
that the best performance up to 90 % was presented by the Artificial Neural Network and
five features in the time domain.

The graphical aspects of the BCI were developed in the third stage. This consisted of
two parts, the robot and the graphical interface. Three robotic models were developed: the
URS5, the R17 and the Puma 560 with their respective trajectories to be activated by the
interface. The interface had to be intuitive and user friendly. Furthermore, it had to display
signals, classification results and corresponding robot commands, all in real time. The fourth
stage consisted of validating the correct operation of all stages working connected.
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CAPITULO 1

Introduccién

La tecnologia ha revolucionado la vida de todos. Con el desarrollo de los dispositivos
electrénicos ha surgido la necesidad de mejorar la comunicacién entre el ser humano y estos
dispositivos. La computadora es un claro ejemplo de ello, razén por la cual se inventé el
teclado, el raton, las interfaces graficas y las interfaces cerebro computador (Brain Computer
Interface, . Estas ultimas empezaron a desarrollarse en 1973 y se han ido adaptando a
diferentes aplicaciones biomédicas, terapéuticas, industriales, de entretenimiento y artisticas.
Las[BCI han mejorado la forma en que el ser humano se desenvuelve en su entorno realizando
actividades de riesgo o precisiéon en el sector industrial, permitiendo la reinsercién en la
sociedad de personas con algin tipo de discapacidad y facilitando actividades a la poblacién
en general.

Este trabajo de investigacion consiste en disenar e implementar una interfaz cerebro-
computador no invasiva que cuente con un mecanismo capaz de capturar, filtrar y
visualizar senales [EEG| en tiempo real. Luego, seleccionar caracteristicas adecuadas para
implementar algoritmos de clasificacién automaética y segun esta clasificacion enviar los co-
mandos respectivos al sistema robotico que se desee.

Este trabajo de investigacién busca sentar un precedente en la investigacion de este tipo
de interfaces en Guatemala y presentar resultados que sirvan como base y fundamento para
el desarrollo de futuras fases del proyecto. Dichos resultados contribuirdn a la comunidad
cientifica internacional en temas de clasificacion de senales [EEG| utilizando inteligencia ar-
tificial. Se espera que este trabajo de investigacion genere interés en la regiéon y llame la
atencion de estudiantes potenciales a contribuir con la calidad de vida de las personas.

Los resultados de esta investigacién se dividen en cuatro capitulos los cuales equivalen
a cada modulo trabajado. En el capitulo 7 se encuentra el proceso de buisqueda de bases de
datos y lectura de senales. En el capitulo 8 la extraccion de caracteristicas y la validaciéon
de clasificadores. En el capitulo 9 la visualizaciéon grafica de la BCI y en el capitulo 10 la
validacién de resultados donde todos los médulos trabajan conectados entre si.






CAPITULO 2

Antecedentes

A lo largo de los anos los seres humanos hemos estado intentando comprender la com-
plejidad del cuerpo humano. Motivo por el cual ha surgido la necesidad de crear dispositivos
capaces de medir diferentes tipos de fénomenos. Tal fue la situacion de Hans Berger, recono-
cido neurdlogo y psiquiatra alemén que en 1929 tratando de relacionar los procesos psiquicos
con algtn tipo de medicion, logré desarrollar un dispositivo capaz de medir las fluctuaciones
espontaneas en el potencial eléctrico del cerebro, conocido actualmente como electroencefa-
lograma humano. Las mediciones realizadas por dicho dispositivo han generado interés en
nuevas lineas de investigacion. En la década de los 70 se empezd a investigar este tipo de
seniales con el fin de restaurar dafios en la audicion, vision y movimiento de las personas. En
la década de los 90 se instalaron los primeros dispositivos neuro prostaticos que se basaban

en la lectura de senales [1]-

A partir de ese momento se ha estado buscando mejorar la manera de interpretar dichas
seniales y saber diferenciar patrones en ellas. Para diferenciar patrones entre ellas y extraer
caracteristicas es necesario aplicar métodos matematicos a las senales[EEG]en crudo. En 1973
Jacques Vidal de la Universidad de California sentd un precedente en las BCI, investigando
con énfasis en los métodos para el procesamiento de datos. En los anos 90 se hicieron las
primeras pruebas con métodos no invasivos, tratando de comprender de mejor manera la
actividad cerebral [1].

Parte importante de estas investigaciones es la recopilacion de datos, la cual depende del
tipo de equipo a utilizar. El equipo médico y profesional tiene costos muy elevados, por lo
que en la investigacion se ha utilizado equipo no invasivo de baja fidelidad, pero funcionales,
tal es el caso de [1], [2], [3] v [4]. Parte de usar equipo relativamente econoémico es hacer
que los estudios sean accesibles para todos. Esta accesibilidad también hace referencia a
comunidades de c6digo abierto. Entre las més grandes de estas se puede mencionar OpenBCI,
una empresa dedicada a proveer las herramientas necesarias para medir las seniales eléctricas
del cuerpo. En la pagina de la empresa se encuentra documentaciéon abierta tanto de software
como de hardware para lograr medir las senales eléctricas del cuerpo, tal y como se muestra
en |1].



Gran parte de las investigaciones en la tltima década se han centrado en el procesamiento
de las senales y los métodos para extraer las caracteristicas de estas. Al principio se pensaba
que las sefiales [EEG] eran valores aleatorios, pero se han ido encontrando diferentes modelos
matematicos en el dominio del tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia capaces de clasificar
y diferenciar patrones en las senales [3|, [5].

El procesamiento de las seniales en crudo es fundamental para lograr controlar robots
como en el caso de [6] que controlan un robot o en el caso de [2] y [7] que controlan protesis de
mano y brazo. El fin de controlar estos dispositivos es hacer actividades riesgosas o imposibles
para los usuarios e implementarlas en robots controlandolos completamente como si fuese
parte del cuerpo humano.

En la Universidad del Valle de Guatemala, se han utilizado senales [EEG] para diferentes
aplicaciones. Los trabajos realizados en el 2018 [8] y [9] que utilizaron todo el equipo de
OpenBCI, tanto la CytonBoard como el Ultracortex para mejorar concentracién y reducir
estrés en atletas de alto rendimiento. En el 2019 se trabajoé con la misma CytonBoard,
pero con otro tipo de sensores receptores, en este caso el ElectroCap, para generar pulsos
binaurales y lograr asi disminuir los desordenes del sueno en los atletas de alto rendimiento
[10].



CAPITULO 3

Justificacién

La poblaciéon mundial con algtn tipo de problema motriz o degenerativo ha ido aumen-
tando en los ultimos anos. Entre las enfermedades que los afectan cabe mencionar lesiones
medulares, infarto cerebral, esclerosis, distrofia muscular, paraplejia y problemas del habla,
entre otras. En Guatemala no es diferente el caso. No solamente afectan las enfermedades
antes mencionadas, sino también existen amputaciones de miembros o extremidades por
enfermedades, accidentes y por la violencia. La mayoria de estos accidentes son de transito,
por ejemplo, en el ano 2017 se registraron 10,354 colisiones solo en la ciudad de Guatemala
segin el Instituto Nacional de Estadistica, la causa de la mayoria es el exceso de veloci-
dad y el uso del teléfono |11]. En cuanto a las enfermedades, gran parte de estas se da por
gangrena y diabetes. Las amputaciones por el pie diabético son bastante comunes, médicos
espanoles aseguran que existe una probabilidad 15 veces mayor de sufrir amputacién para
los diabéticos en comparacion con los no diabéticos [12].

Uno de los principales retos sociales en la actualidad es la atencién a este segmento de
personas que sufren limitaciones importantes, tienen necesidades especiales y cierto grado
de dependencia. Los sistemas de salud y atencién social alrededor del mundo han estado
invirtiendo en hospitales, centros de rehabilitacién y asistencia domiciliaria para este grupo
de afectados. Todo esto con el fin de mejorar la calidad de vida de los antes mencionados,
mejorar su bienestar y darles autonomia en actividades diarias como alimentacién, aseo y
trabajo. También facilitar su movilidad y comunicacion con el mundo |[7].

Por otro lado, también se tienen las actividades de riesgo para los seres humanos. Este
tipo de actividades de riesgo hace referencia a trabajos en ambientes hostiles o situaciones
donde se requiera sustituir el trabajo humano por el trabajo robético por motivos de efi-
ciencia, costos o modernizaciéon. La roboética asistencial frecuentemente se encuentra en los
centros de rehabilitacion antes mencionados y asistentes para cirugias, entre otros.

En consecuencia de lo anterior, ha surgido en el mundo la necesidad de investigar la
posibilidad de controlar robots con movimientos que parezcan naturales basados en la acti-
vidad eléctrica del cuerpo humano. Los estudios con senales electromiograficas (EMG) han
mostrado un gran avance y son de las mas utilizadas para los casos de protesis. Sin embargo,



presentan ciertos inconvenientes como el proceso de estudio a cada paciente en especifico,
por el tipo de problema que tuvo y los misculos de los que se puede obtener la senal. Asi
mismo, cuando el paciente presenta complicaciones para mover estos musculos o ha pasado
mucho tiempo después del accidente, no se pueden captar de manera correcta las senales

Bl

En el caso de los asistentes roboticos o control de robots en general, se necesita que al
menos una extremidad este disponible para el control del robot. Esto hace que se pierda una
extremidad para el trabajo que se esta realizando, o en el caso de pacientes con enfermedades
degenerativas ni siquiera se puedan mover estas extremidades. Es por esto que a partir de
la década pasada se ha mostrado interés en el control de los dispositivos con seniales [EEG]
las cuales no presentan los problemas anteriormente mencionados.

En la Universidad del Valle de Guatemala se cuenta con dispositivos como el robot R17,
dispositivos prostéticos y dispositivos animatrénicos, pero ninguno controlado por senales
[EEG] Tener control con sefiales EEG] de estos podria ayudar a cursos de carreras como
ingenieria Biomédica, Mecatronica o Electronica. También se debe tomar en cuenta el interés
que estos generarian en estudiantes potenciales y asi continuar con las lineas de investigacion
de varios anos del departamento, con la finalidad de entregar soluciones a la sociedad capaces
de resolver problemas reales como los antes mencionados.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Disenar e implementar una interfaz cerebro-computador (BCI) que permita controlar
sistemas roboticos por medio de sefiales electroencefalograficas (EEG).

4.2. Objetivos especificos

» Establecer un mecanismo de adquisicion, filtrado y visualizacién en tiempo real de
senales EEG.

= Seleccionar caracteristicas adecuadas para el reconocimiento de patrones en senales
EEG.

= Evaluar e implementar algoritmos para la clasificacién de movimientos o gestos, a
partir de caracteristicas y patrones de senales EEG.

= Desarrollar una BCI que traduzca los resultados de la clasificacién de senales en co-
mandos para un sistema robédtico.






CAPITULO B

Alcance

Este trabajo de investigacion consiste en el desarrollo de una primera fase de una [BCI]|
donde se disefia e implementa una [BCI| no invasiva capaz de controlar dispositivos roboticos
y animatronicos en tiempo real a nivel de simulacién. Para controlar dichos dispositivos
se tomaron sefiales [EEG] de individuos realizando diferentes actividades. Estas sefiales se
procesaron y se probaron con diferentes métodos de clasificacion para obtener el mejor
rendimiento posible. Los métodos de clasificacién anteriormente mencionados se basaron en
el reconocimiento de patrones con aprendizaje automético. Segin la clasificaciéon realizada se
enviaron comandos a ejecutar por el robot o dispositivo animatrénico al que esté conectado
la interfaz. Cabe mencionar que esta fase no es la final del proyecto. Se espera que los
resultados sirvan como base para implementar el diseno fisicamente y lograr controlar el
dispositivo robotico con sefiales [EEG]| recibidas del cerebro humano en tiempo real.

El proyecto esta dividido en cuatro moédulos principales. El primero es el encargado
de la obtencién y procesamiento de las senales electroencefalogréficas en tiempo real. Para
este modulo se espera observar en tiempo real la actividad cerebral y limpiarla de cualquier
ruido o interferencia no deseada. El segundo médulo es la clasificacion de las senales. En este
moédulo se obtuvieron diversas caracteristicas. Las caracteristicas se utilizaron para reconocer
patrones y asi clasificar con aprendizaje automatico. El tercer médulo que se implementd
hace referencia al desarrollo e implementaciéon de la parte grafica. Primero se realizo la
interfaz grafica capaz de desplegar las senales en tiempo real y las caracteristicas obtenidas.
Segundo, se desarroll6 un simulador capaz de generar el movimiento que se espera realice el
robot fisico, en base a la actividad cerebral recopilada. El altimo moédulo es la validacion del
correcto funcionamiento de los tres moédulos antes mencionados funcionando correctamente
conectados entre si.

El desarrollo de los cuatro médulos anteriormente mencionados se vio afectado por la
pandemia de COVID-19. El alcance del trabajo de investigacion se redujo en cierta medida.
El primer moédulo se vio afectado debido a que no se tuvo acceso al equipo de recepcion
de senales [EEG] que tiene la Universidad del Valle de Guatemala, por lo que fue imposible
utilizar la OpenBCI y el ElectroCap para capturar las sefiales en tiempo real.



Con respecto al segundo moédulo, se tuvo inconvenientes debido a que no se contaba con
seniales propias. El rendimiento del clasificador depende del tipo de datos con el que se le
entrene, por lo que al usar diferentes bases de datos se obtuvieron diferentes resultados.

En el tercer médulo se pensaba utilizar el robot R17 de la UVG para fines demostrativos
del correcto funcionamiento del proyecto. Sin embargo, debido a la misma situacién de la
pandemia fue imposible acceder al modelo fisico, por lo que se procedi6 a trabajar el modelo a
nivel simulacién al igual que dos manipuladores seriales mas para sustituir lo que al principio
se esperaba que fueran el R17 y los dispositivos animatrénicos de la universidad.

El cuarto modulo consistié en validar el correcto funcionamiento del sistema. Los métodos
para validar el correcto funcionamiento fueron diferentes a lo que se habia pensado en un
principio del trabajo, pero de igual manera se cumplié con los objetivos planteados.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Ondas cerebrales

Las ondas cerebrales son la raiz de todos nuestros pensamientos, emociones y compor-
tamientos. Son la comunicacién entre las neuronas de nuestro cerebro. Se producen cuando
grupos de neuronas se comunican con otros en forma de pequenos pulsos sincronizados. Las
ondas cerebrales varfan segtn la actividad que se este relacionando, se mide en microvoltios
y se clasifican segun su frecuencia en (Hz). Las de frecuencias bajas se asocian al suefio y
cansancio, mientras que las frecuencias altas con estrés y estado alerta [13]. En el Cuadro
se pueden apreciar las clasificaciones que comtinmente se le hacen y el nombre con el que se
les conoce, sin embargo en la practica no es tan sencillo diferenciarlas.

6.2. Electroencefalograma

El electroencefalograma es un estudio que monitorea la actividad electrofisiologica y
registra la actividad eléctrica del cerebro. Este se relaciona con la actividad neuronal dentro
del cerebro. Las senales que registra son conocidas como [EEG]y son fluctuaciones de voltaje
que resultan de la corriente iénica entre las neuronas del cerebro en un periodo de tiempo

1ol-

Para captar las sefiales se posicionan electrodos alrededor del cerebro y se registran las
diferencias de potenciales entre estos. La captacion de estas senales se considera compleja,
debido a que son senales estocasticas que presentan grandes variaciones dependiendo de dife-
rentes factores como: la estructura craneal del paciente, el estado mental del mismo, niveles
de concentracién, movimientos musculares, movimientos involuntarios y del posicionamiento
que se les dé a los electrodos [5].
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Nombre de Frecuencias

la onda (Hz) Descripcion

Son de baja frecuencia y altamente penetrantes. Se generan en alta meditacién
Delta 0.1-4 y etapas profundas del suenio. Tienen gran amplitud y se asocian con regeneracion
y sanacion en el cuerpo. Su amplitud varia entre los 20 y 200 uV.

Se presenta en ninos mayores a 13 anos y en adultos que tienen
Theta 4-8 complicaciones del sueno. También presente en desordenes hidrocefélicos y
cuando hay altos niveles de estrés. Su amplitud varia entre los 20 y 100 uV.

Aparece en los lados del cerebro, con una mayor amplitud en el lado dominante.
Aparece al cerrar los ojos y relajarse, desaparece al abrirlos. Después de los 30
anos aparece frecuentemente en la mayoria de personas. Su amplitud varia entre
los 20 y 60 uV.

Alfa 8-14

Aparece de manera simétrica en ambos lados del cerebro. Se acenttia con
Beta 14-30 el consumo de drogas sedantes o hipnoticas. Se presenta cominmente en pacientes
con ansiedad. Su amplitud varia entre los 2 y 20 uV.

Esta frecuencia se pudo medir hasta que se implementé la tecnologia
Gamma =30 digital, analogicamente era imposible. Esta frecuencia aparece en periodos de
hiper alerta y altas percepciones de los sentidos.

Cuadro 1: Clasificacion ondas cerebrales, [5] y [13].

6.3. Sistema de posicionamiento 10-20

FEl sistema internacional de posicionamiento es un estandar internacional definido por la
Federacion Internacional de Sociedades de Electroencefalografia (FISE) en 1958. Describe
la ubicacion del craneo donde deben colocarse los electrodos para medir seniales [EEG] El
estandar se establecié segtin la relacion entre la localizacion del electrodo y el area de la
corteza cerebral ubicada bajo el, los nimeros 10 y 20 hacen referencia a que la distancia
entre los electrodos vecinos puede ser 10 o 20% de la distancia total entre la zona frontal
y posterior, o de derecha a izquierda del craneo, cada zona tiene asignada una letra para
identificar el l16bulo y un niimero para identificar en que hemisferio se encuentra, si el nimero
es par pertenece al hemisferio derecho y si es impar al hemisferio izquierdo. Cada lébulo del
cerebro se puede identificar con una letra correspondiente. Para los 16bulos frontal, temporal,
central, parietal y occipital sus identificadores son F, T, C, P, O respectivamente [5].

Por lo regular se utilizan cuatro referencias anatémicas para posicionar los electrodos.
La primera es el nasion, este es el punto entre el hueso frontal y los dos huesos de la nariz del
craneo. El segundo es el inion, este se encuentra en el punto inferior trasero del craneo y es la
proyeccién mas prominente del hueso occipital. Por altimo los puntos preauriculares detrés
de los oidos [5]. En la Figura se puede apreciar graficamente la ubicacién de los electrodos
para un sistema 10-20. El estandar 10-20 es para una cantidad pequena de electrodos,
normalmente 21. Con la necesidad de mas ondas y mas canales se han establecido nuevos
estandares como el 10-10 y 10-5 para 81 y 256 canales, respectivamente.
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Figura 1: Ubicaciéon electrodos segtin estandar 10-20 extendido .

6.4. Interfaz cerebro computador

La interfaz cerebro computador por sus siglas en inglés Brain Computer Interface
es capaz de medir la actividad cerebral y traducirla para poder procesarla con una compu-
tadora. El objetivo principal de estas es monitorear y estudiar la actividad cerebral ante
diferentes escenarios. El estudio de la actividad cerebral se logra mediante las sefiales [EEG|
y la calidad de estas depende del equipo de mediciéon a utilizar. La diferencia en el tipo de
sefiales a obtener depende de los equipos a utilizar. Existe una gran variedad de dispositivos
para captar las senales, por un lado, estan los dispositivos clinicos y médicos que entre-
gan mejor calidad de senales, pero su costo es bastante elevado. Por otro lado, tenemos los
equipos portatiles utilizados comtnmente para proyectos de investigaciéon y desarrollo, pero
nunca podran sustituir a los dispositivos médicos [5].

Un sistema [BCI| esta conformado por varias etapas tal y como se observa en la Figura
La primera de ellas seria la adquisicion de senales [EEG] en crudo, esto se puede realizar en
tiempo real o guardar para un analisis posterior. La siguiente etapa seria el preprocesamiento
donde se aplican filtros por lo regular para separar frecuencias y eliminar ruido o frecuencias
no deseadas como la de la corriente eléctrica (60 Hz).

Luego esta la extracciéon de caracteristicas lo cual se considera el procesamiento en si, es-
tas caracteristicas se obtienen mediante métodos matemaéticos como la transformada rapida
de Fourier (FFT), transformada de ondiculas (Wavelets), transformada de Hilbert-Huang,
nimero de cruces por cero (Zero Crossing ZC) o el promedio del valor absoluto (Mean
Absolute Value MAV).

Siguiente a esto, tenemos la etapa de clasificacion e interpretaciéon de las caracteristi-
cas obtenidas mediante aprendizaje automaético. Por dltimo, tenemos la senal de salida al
actuador o efector, dependiendo de la clasificacion realizada anteriormente [5].

13



Procesamiento de senal| | 7

Preprocesamiento 1

Exiraccion de caracteristicas IH

I
[Agorims de renzae | | |
[ Castoon | | I
I
I

Adquisicion de la sefal
EEG

1019843 ows|UEIB

Sistema BCI

Figura 2: Proceso para convencionales [3].

6.4.1. Tipos de BCI

Invasivo: Necesitan de neurocirugias para poder instalarlos en la materia gris. La senal
es de muy buena calidad, pero con el tiempo la senal se va degradando porque el cuerpo lo
rechaza y forma cicatrices [5].

Parcialmente invasivo: Se implantan dentro del craneo, pero no en la materia gris
mediante cirugias. Su calidad se considera intermedia, pero no se degradan con el paso del
tiempo porque el cuerpo no los rechaza [5].

No invasivo: La mayoria de los trabajos de investigacién y desarrollo en los tltimos anos
se realizan con esta tecnologia. Son sencillos de instalar, remover y no requieren cirugias.
Sin embargo, la calidad de las seniales no es tan buena como las mencionadas anteriormente
y no se pueden detectar senales de alta frecuencia [5].

6.5. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético, comtinmente conocido como Machine Learning es el estudio
cientifico de algoritmos y modelos estadisticos que las computadoras utilizan para tomar
decisiones sin ser programadas explicitamente. Segin el doctor Adeel Najmi es cuando las
maquinas pueden crear o refinar autonomamente modelos de decision [14].

Esta nace como una subdisciplina de la Inteligencia Artificial (IA) que construye modelos
mateméticos basado en los datos que se le proporcionan, conocidos como datos de entrena-
miento para posteriormente realizar toma de decisiones o predicciones. Entre las aplicaciones
principales se encuentran: reconocimiento de imagenes, sonido y texto, diagnésticos médicos,
predicciéon de eventos, mineria de datos, robética, finanzas, telecomunicaciones y biomédica
[14].

El proceso deaprendizaje automatico|se podria dividir en dos procesos. El primer proceso
de decision y ejecucion. El segundo proceso de aprendizaje por medio de la retroalimentacion.
Ambas trabajan de la mano para lograr la mejora continua y poder tomar las mejores
decisiones o predicciones sin haberlo programado explicitamente [14]. Existen diferentes tipos
de algoritmos de aprendizaje automéatico que se utilizan como clasificadores, a continuacién
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se detallan dos de ellos.

6.5.1. Maquina de Vectores de Soporte

Una Maquina de Vectores de Soporte, también conocida como Méquina de Soporte Vec-
torial y denotada con el acrénimo por sus siglas en inglés (Support Vector Machine)
es un algoritmo de aprendizaje automaéatico supervisado que suele emplearse con fines de
clasificacién y regresion binaria tal y como se observa en la Figura |3 En la actualidad se
implementa el algoritmo para resolver problemas de regresion, agrupamiento y multiclasifi-
cacién. Por su alto rendimiento se ha implementado en vision artificial, reconocimiento de
patrones y analisis de series temporales [10].
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Figura 3: Representacion datos de entrada en dos dimensiones y transformados [15].

El algoritmo construye un modelo a partir de ejemplos de entrenamiento ya clasificados,
capaz de predecir a que categoria pertenecera un nuevo ejemplo. El funcionamiento del
[SVM] se basa en encontrar la mejor linea recta, plano o hiperplano segin la dimension
del problema que divida el conjunto de datos en dos clases, lo cual consigue aplicando los
siguientes conceptos |15], los cuales se observan en la Figura

= Hiperplano: Plano que separa y clasifica linealmente un conjunto de datos.

= Vectores de apoyo: Son los puntos criticos de datos més cercanos a la linea del
hiperplano y que al eliminarse alterarian la posicion del este.

= Margen: Distancia entre el hiperplano y el dato méas cercano de cualquiera de los
conjuntos.

= Dimensiéon VC: Cuyo nombre se deriva de quienes contribuyeron con grandes aportes
para los (Vapnik-Chervonekis). VC es el conjunto de funciones disponibles y la
dimension es la cantidad méxima de puntos que se pueden separar de todas las formas
posibles mediante el conjunto VC. A mayor dimensién, menor error del conjunto de
entrenamiento y mayor confianza.

s Kernel: También conocido como nucleo es el conjunto de funciones matematicas utili-

zadas para transformar los datos de entrada en la forma deseada. Conectan la linealidad
y no linealidad de las[SVM] cuando los datos parecen no tener forma de separarlos.
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Figura 4: Hiperplano para datos en tres dimensiones .

6.5.2. Redes Neuronales Artificiales

Conocidas por el acréonimo RNA, el nombre proviene de sus similitudes en organizacion,
comportamiento y estructura con su homologo biolégico. Por ser un tipo de aprendizaje
automatico supervisado, esta herramienta aprende y se forma a si misma tratando de mi-
nimizar la funciéon de perdida que evalia a la red en su totalidad mediante propagaciéon
hacia atrés. Tratando de emular el sistema neuronal biolégico, las neuronas artificiales se

organizan en capas y las capas en una estructura jerarquica similar a la del cerebro, tal y
como se aprecia en la Figura [5]

prar~zm
cEa——w®n

Parte
algoritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura 5: Proceso de RNA .
Las redes neuronales artificiales emulan los siguientes conceptos clave:

= Procesamiento paralelo: Debido a la gran cantidad de neuronas que intervienen en
un proceso, es posible efectuar procesos en paralelo.

= Memoria distribuida: La informaciéon esta distribuida por la sinapsis de la red,
existiendo redundancia en caso falle o se dane alguna sinapsis.

= Adaptabilidad al entorno: Es posible conceptualizar a partir de casos previos y
aprender en base a la experiencia proporcionada por la informaciéon de las sinapsis.
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Los conceptos claves en los que se basa la red neuronal artificial hace que sea ampliamente
utilizada para implementar clasificadores con aprendizaje automaético [3].

6.6. Extraccion de caracteristicas

La extraccidén de caracteristicas es un proceso por el cual se busca reducir la dimen-
sionalidad de un largo niimero de datos a grupos més pequenos cuyo procesamiento sea
més sencillo, logrando expresar sus caracteristicas més significativas con una menor canti-
dad de datos [16]. Para senales bioeléctricas se utilizan diversos tipos de caracteristicas, a
continuacién, una breve explicaciéon de las utilizadas en esta investigacién.

6.6.1. Valor absoluto promedio

El valor absoluto promedio conocido comunmente como MAV por el acrénimo de sus
siglas en inglés Mean Absolute Value es el promedio del valor absoluto de la amplitud de la
senal [17] y se define como:

1 N
MAV = 3 lan (1)

6.6.2. Numero de cruces por cero

El niimero de cruces por cero conocido como ZC por sus siglas en inglés Zero Crossing
es tal y como su nombre lo indica, la cantidad de veces que la amplitud de una senal cruza
0 en el eje X. En senales bioeléctricas se acostumbra a usar un umbral para evitar que se
cuenten cruces de valores menores a dicho umbral los cuales por lo regular representan ruido
[17]. El ZC se utiliza como estimador de las propiedades en el dominio de la frecuencia y se
define como:

N-1
ZC = Z[ sgn(xy X Tpt1)N | T — Tpy1 |> Umbrall;
n=1
1 si x> Umbral (2)

sgn(x) =
0 st Diferente

6.6.3. Varianza

La varianza denotada por la letra V indica que tan cerca o lejos estan los datos de la
media, lo hace calculando el promedio de las diferencias al cuadrado entre los datos y su
media, razén por la cual es muy sensible a datos atipicos [18].
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6.6.4. Curtosis

La curtosis denotada por la letra k es también conocida como el cuarto momento de una
distribucién, esta medida esté relacionada con los extremos o “colas”de la distribuciéon y
tambien es muy sensible a datos atipicos. La curtosis indica la cercania entre los datos y los
valores de tendencia central, una curtosis de 3 indica que la distribucion es normal [19]. Se
calcula con la siguiente expresion:

6.6.5. Potencia media

La potencia media de una senal es la suma de las muestras absolutas al cuadrado en el
dominio del tiempo dividido entre el largo de la senal, equivalente al cuadrado de su nivel
RMS |20], es conocida como bp por el acrénimo de sus siglas en inglés.

1 N
S INE (5)
n—=

6.6.6. Distancia Maxima Minima

La distancia maxima-minima es cominmente conocida como MMD por sus siglas en
inglés Mazimum Minimum Distance y se basa en la formula de distancia derivada del teorema
de Pitagoras para encontrar la distancia entre el punto méximo y el minimo de una ventana
determinada [21], se define como:

N
MMD = | \/Az2 + Ay2 | (6)
n=1

6.6.7. Ondiculas

Conocidas como Wavelets, es una herramienta poderosa en el procesamiento de senales
debido a la capacidad de realizar analisis tanto en el tiempo como en la frecuencia de fen6-
menos estacionarios y no estacionarios. Este principio se basa en la aproximacién de senales
usando la superposicién de senales. La energia de estas ondas se encuentra concentrada en el
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tiempo y sirve como herramienta para el analisis de fenémenos transientes, no estacionarios
y variantes en el tiempo [22].

6.7. Manipulador serial

Los manipuladores seriales estan formados por una serie de eslabones rigidos y juntas.
Cada junta tiene un grado de libertad que puede ser traslacional en el caso que se trate de
una junta prismatica o rotacional si es una junta revoluta tal y como se observa en la Figura
[l El movimiento de las juntas cambia la pose relativa de los eslabones. Por lo regular un
extremo del jmanipulador serial| se encuentra aterrizado y se conoce como bancada, el otro
extremo que se encuentra libre se conoce como efector final [23].
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Figura 6: Tipos de juntas, ¢; revoluta y go prismatica [23].

Una manera sistematica de describir la geometria de un jmanipulador seriall es con la
notacién de Denavit-Hartenberg [23|. En los parametros de Denavit-Hartenberg un esla-
bén define la relacion espacial entre dos juntas vecinas. El eslab6n se describe con cuatro

parametros los cuales son:

» §; angulo entre ejes X.
= d; el largo del eslabon en el eje Z.
= a; el largo del eslabon en el eje X.

= «; el 4ngulo entre ejes Z.

Siempre se deben respetar las dos restricciones siguientes: x; intersecta a z;_1 y x; es
perpendicular a z;_1 23]

6.8. Procesamiento de senales

Una senal es una descripcion formal de un fenémeno evolucionando en el tiempo o
espacio. El procesamiento de senales hace referencia a cualquier operacién manual o mecénica
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que modifique, analice o manipule la informacién contenida en la senal. El procesamiento
de senales se puede hacer de manera analdgica o digital, cada una presenta sus ventajas y
desventajas. En la actualidad se ha hecho énfasis en el procesamiento digital de senales por
su inherente universalidad para diversos tipos de aplicaciones [24].

El procesamiento digital de seniales tiene el inconveniente que no se pueden representar
las sefiales como funciones continuas. Esto debido a que las computadoras y méquinas de
mediciéon no captan datos todo el tiempo, su funcionamiento esta regido por algun reloj
o tiempo establecido y la informacién que almacenan se encuentra en arreglos finitos de
memoria. Por lo que se discretizan las senales, lo cual consiste en una secuencia de ntimeros
ordenados [24], tal y como se observa en la Figura

To h

]

Figura 7: Senal continua y discreta |24]

Para llevar a cabo el procesamiento digital de senales es necesario filtrar la senal anal6-
gica, convertir la sefial analogica a digital con un ADC, procesarla, convertir la senal digital
en analogica con un DAC y filtrar de nuevo la senal analogica [25]. Dicho proceso se puede
apreciar en el diagrama de la Figura [§

antialias filter reconstruction filter

Analog Digital Analog

e

Analog Filtered Digitized Digitized S/H Analog
Input Analog Input Output Analog Output
Input Output

Figura 8: Diagrama de bloques procesamiento digital de senales [25].

6.9. Filtrado de senales

El proceso de filtrado de senales consiste en recibir una senal de entrada, manipularla y
devolver una senal modificada como salida. Existen diversos tipos de filtros, unos de los més
utilizados son los filtros selectores de frecuencia. Este tipo de filtros se caracteriza por dejar
pasar las seniales que estén dentro de la banda de paso y atenuar las senales que estén fuera
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de la banda de paso, la banda atenuada se conoce como banda de rechazo. La ubicacién de
esta banda de paso es lo que diferencia las cuatro principales categorias de filtros selectores
de frecuencia, las cuales se detallan a continuacion. La diferencia entre la banda de paso y
banda de rechazo se da en la frecuencia de corte, a partir de dicha frecuencia la senal se
atenuara 70.7 % lo cual es equivalente a -3dB de amplitud |26].

Los filtros pasa altas y pasa bajas se caracterizan por tener una banda de rechazo y una
banda de paso, las cuales estan separadas por la frecuencia de corte. Los nombres describen
la funcionalidad del filtro, dejando pasar frecuencias mayores y menores a la frecuencia de
corte para el pasa altas y pasa bajas, respectivamente. Las dos categorias restantes son
el filtro pasabanda y rechaza banda, los cuales tienen dos frecuencias de corte. El filtro
pasa banda deja pasar la sefial a la salida solamente cuando la frecuencia de entrada esta
dentro del intervalo comprendido entre las dos frecuencias de corte. A diferencia del filtro
rechaza banda que no deja pasar las senales con frecuencias que se encuentran dentro del
intervalo comprendido por las frecuencias de corte y solo deja pasar las que estan fuera de
este intervalo [26]. Las cuatro categorias antes mencionadas se muestran graficamente en la

Figura [9]
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Figura 9: Respuesta ideal cuatro tipo de filtros selectores de frecuencia. (a) Filtro pasa bajas (b)
Filtro pasa altas (c) Filtro pasa banda (d) Filtro rechaza banda [26].

Sin embargo, los filtros mostrados en la Figura [9] muestran filtros ideales. Los filtros
reales a diferencia de los ideales tienen una banda de transiciéon la cual se empieza a dar
a partir de la frecuencia de corte y la velocidad de esta rampa de transiciéon junto a otros
pardmetros varfa segtn el tipo de filtro que se aplique. El tipo de filtro debe elegirse segtin
la aplicacion y la importancia de la respuesta en el dominio del tiempo o en el dominio de
la frecuencia [26]. A continuacion, se detallan cuatro tipos de filtros.

El filtro de Butterworth es de los mas utilizados debido a su respuesta maximamente
plana en la banda de transicion, es el que més se asemeja a la respuesta ideal. Luego tenemos
el filtro de Chebyshev, el cual consigue caida més abrupta a frecuencias bajas y un rizado
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de la respuesta en frecuencia en alguna de las bandas. El filtro de Bessel a diferencia de
los anteriores no se ha degradado progresivamente, sin embargo, no pretende optimizar la
anchura de la zona de transicion sino asegurar fase lineal en toda la banda. El filtro eliptico,
estrecha la zona de transmisiéon permitiendo un rizado constante en ambas bandas [27]. La
respuesta en amplitud para los filtros mencionados se muestra en la Figura [I0] comparada
con la respuesta del filtro ideal en lineas punteadas.

Pass Band

-3dB

Bessel
= Butterworth
= Chebyshev

= Elliptic Transition

Amplitude (dB)

Stop Band

Frequency (Hz)

Figura 10: Respuesta en amplitud para diferentes tipos de filtros [28].

Como se menciond anteriormente, para procesar las senales digitalmente estas se suelen
discretizar. Por lo que el proceso de filtrado suele hacerse con filtros discretos. Se considera a,
un filtro discreto como un procedimiento que toma de la entrada las muestras numéricas, las
almacena y manipula mateméticamente y las devuelve en la salida. Los filtros anteriormente
mencionados en el dominio de la frecuencia pueden implementarse como filtros discretos.
Asi mismo también se puede implementar el filtrado discreto en el dominio del tiempo |24],
existen dos tipos de filtros los cuales se detallan a continuacion:

Los filtros de respuesta finita al impulso, conocidos como FIR por sus siglas en inglés. Se
implementan mediante una suma de convolucién. La calidad del filtrado depende del ntimero
de muestras que se tomen. Estos filtros son conocidos como filtros de memoria finita. Una de
las ventajas de este tipo de filtrado es que no depende de los valores de entrada, solamente
del nimero de muestras. Sin embargo, uno de los problemas de este es que introduce un
retraso, debido a que mientras mas muestras N tenga el filtro, mejor se comportara, pero
esto serd costoso computacionalmente y por ende introducird mayor cantidad de retraso
equivalente a N/2 entre la entrada y la salida [24].

Los filtros de repuesta infinita al impulso, conocidos como IIR por sus siglas en inglés.
Estos a diferencia de los FIR, utilizan ecuaciones de diferencias con coeficientes constantes
en lugar de la suma de convolucion. El problema de este tipo de filtro es que cada valor
nuevo depende del previo por lo que es necesario definir condiciones iniciales de operacion.
Estos filtros también inducen un retraso entre la entrada y salida. Los filtros IIR son més
complejos de diseniar y ofrecen menos flexibilidad, es por esto por lo que en la préctica se
suelen preferir los filtros FIR. Cuando el coste computacional es un requerimiento de diseno
si se suele preferir los IIR [24].
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CAPITULO [

Bisqueda bases de datos

7.1. Planteamiento del proyecto

Se decidi6 realizar una primera fase de interfaz cerebro computador no invasiva utilizando
senales [EEG] captadas por los sensores de recepcion que tiene el departamento de Electro-
nica, Mecatronica y Biomédica de la UVG. Clasificarlas utilizando inteligencia artificial y
demostrar su correcto funcionamiento controlando el R17 y los dispositivos animatrénicos
que tiene el departamento.

Sin embargo, debido a la pandemia del COVID-19 ya no se tuvo acceso a ningtn equipo de
los antes mencionados. Por lo que se trabajaria todo a nivel simulacién, siempre respetando
el sesgo antes mencionado para que futuras fases de esta investigacion puedan tomar como
base este trabajo. Por lo que en lugar de familiarizarse con el equipo de recepcién que posee
la UVG, se procedié a buscar bases de datos cuyas grabaciones se pudieran tomar como
grabaciones hechas con el equipo de la UVG realizando diferentes gestos o actividades.

7.2. Busqueda base de datos

Tomando como referencia la base de datos utilizada en |10] se procedi6 a buscar bases de
datos en PhysioNet. PhysioNet es un recurso de investigaciéon para senales fisiologicas com-
plejas fundada en 1999. Se caracteriza por fomentar la investigaciéon y educacién biomédica
mediante el acceso gratuito a grandes colecciones de datos fisioldgicos y clinicos, asi como
software de codigo abierto [29].

Tomando en cuenta que estas bases de datos son publicas y son utilizadas por la academia
para investigacion. Se inici6 buscando bases de datos de senales [EEG] que usaran el mismo
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equipo de deteccion de seniales que posee la UVG, sin embargo, no se pudo conseguir una
base de datos publica cuyas grabaciones hayan sido hechas con dichos dispositivos.

7.2.1. Base de datos EEG Motor Movement /Imagery

Se procedié a buscar bases de datos cuyas grabaciones estuvieran debidamente identi-
ficadas y correspondieran a diferentes individuos realizando gestos o actividades. Luego de
una busqueda exhaustiva se encontré la base datos presentada en [30]. La base de datos
Motor Movement/Imagery tiene mas de 1500 grabaciones de 64 canales de senales EEG de
109 voluntarios, cada grabaciéon dura 1 o 2 minutos con una frecuencia de muestreo de 160
muestras por segundo. Sin embargo, esta base de datos presento ciertos inconvenientes los
cuales se detallan en los capitulos posteriores y se tuvo que buscar otra base de datos para
verificar el funcionamiento del clasificador automatico.

La base de datos contiene archivos en formato .edf y .edf.event. EDF es el formato de
datos europeo, cominmente utilizado por su flexibilidad y simplicidad para intercambiar y
almacenar sefiales bioldgicas o fisicas multicanal. Para poder leer dichos datos fue necesa-
rio descargar las funciones edfread(), edfreadUntilDone() y Eventread() las cuales se
encuentran en [31] y [32].

7.2.2. Base de datos Sleep-EDF Database

Debido a los inconvenientes que se tuvo con la base de datos anterior, se procedi6é a
utilizar la base de datos utilizada en [10| entre otros trabajos de investigacion, como prueba
de concepto y demostrar que el problema no se encontraba en el clasificador sino en el tipo
de datos que se tenfan. La base de datos [33] es propiedad de PhysioNet al igual que la
anterior y en ella se pueden encontrar 197 [polisomnografias| completas con sus respectivos
anotados por especialistas en base a las guias de Rechtschaffen y Kales (R&K)
de 1968 [10]. De las 197 polisomnografias| solamente se tomaron en cuenta las primeras
153, debido a que las restantes eran bajo efectos de Temazepan. Las grabaciones fueron de
alrededor de 20 horas para cada individuo y contiene 4 senales, las cuales son: Dos canales
siendo Fpz-Cz y Pz-Oz, un canal electromiografico ubicado en el mentén y un
canal electrooculografico . La frecuencia de muestreo es de 100 muestras por segundo.

La base de datos contiene archivos en formato .edf. Sin embargo, se utilizaron los archivos
previamente convertidos por |10] a formato .mat para probar los clasificadores en MATLAB
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CAPITULO 8

Evaluacion de caracteristicas y algoritmos de clasificacion

Después de haber extraido la informacion de los 64 canales de la base de datos, se
procedié a seleccionar solamente los canales de interés para el trabajo. Luego de extraer
los datos de los canales de interés, se procedié a separar estos datos en distintas categorias
segun los gestos previamente identificados en la base de datos y también en conjuntos de
entrenamiento, siendo el 75 % para entrenamiento y 25 % para validacion.

Los gestos o actividades estan identificados en ventanas de tiempo, las cuales se inter-
pretan como épocas para aplicarles el aprendizaje automatico posteriormente. Una época
es un segmento de muestras cuyo ntimero es determinado. En este segmento de datos el
clasificador de aprendizaje automéatico puede completar una clasificacion [|34]. Para la base
de datos de movimientos estas épocas eran de 4 segundos aproximadamente y para la base
de datos de sueno estas épocas eran de 30 segundos.

Después de haber separado e identificado correctamente las sefiales con su respectivos
gestos, se procedié a extraer diferentes caracteristicas segin la prueba que se estuviera
realizando. Se trabajé con diversos tipos de caracteristicas en el dominio del tiempo y en el
dominio del tiempo-frecuencia.

Luego de seleccionar las caracteristicas adecuadas se procedié a implementar dos algorit-
mos de clasificacion para cada prueba los cuales son: SVM polinomio ctibico y RNA, debido
a los buenos resultados obtenidos en [10] con dichos clasificadores. El rendimiento de dichos
algoritmos se presenta en matrices de confusion individuales para cada uno. Una matriz de
confusién n x n es una herramienta que nos permite visualizar el rendimiento de un algoritmo
de clasificacion, describiendo la distribucion de los valores reales y las predicciones, donde n
es el namero de clases diferentes que tiene [35].

En la Figura se puede observar una matriz de confusiéon que se usara como ejemplo
para comprender como leerlas. Las filas corresponden a la prediccion Output Class y las
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columnas corresponden a los valores reales Target Class. En las celdas de la diagonal se
aprecian las clasificaciones correctas con su respectivo porcentaje, en color verde. En las
celdas que no pertenecen a la diagonal se encuentran las clasificaciones incorrectas con su
respectivo porcentaje, en color rojo [36].

En la columna del extremo derecho se observa el porcentaje de clasificaciéon correcto e
incorrecto para cada clase de prediccién, verde y rojo respectivamente. Estas medidas son
cominmente conocidas como precision y tasa de descubrimiento falso [36].

En la fila inferior se observan los porcentajes de los ejemplos que estan clasificados
correcta o incorrectamente, en verde y rojo respectivamente. Estas medidas son comtinmente
conocidas como tasa de verdaderos positivos y tasa de verdaderos negativos. La celda de la
esquina inferior derecha muestra un resumen de la precision en general del clasificador [36].

A continuacién se presentan diferentes matrices de confusiéon para las pruebas realizadas
con 2 y 3 clases. Las pruebas con 2 clases hacen referencia a abrir y cerrar el pufio izquierdo
y puno derecho, para la primera y segunda clase respectivamente. En el caso de las pruebas
con 3 clases, la primera clase se refiere a estado inactivo y las 2 clases restantes son las antes
mencionadas de abrir y cerrar el puno izquierdo y derecho, respectivamente.

8.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Se inici6 trabajando caracteristicas en el dominio del tiempo por su bajo costo compu-
tacional y la implementaciéon no tan compleja comparada con las siguientes caracteristicas
que se implementaron. Los canales seleccionados fueron: C3, C1, Cz, C2 y C4 segtn la Figura
[1, para la primera prueba.

8.1.1. Clasificacion con dos caracteristicas (ZC y MAV).

Al inicio se extrajeron solamente el nimero de cruce por ceros (ZC) y el valor absoluto
promedio (MAV). Sin embargo, como se puede observar en las Figuras y al aplicar
[SVM]| y [RNA] respectivamente, ninguno presenta resultados aceptables. Los resultados ob-
tenidos con se obtuvieron utilizando un tamano de capa oculta de 10, la funciéon de
entrenamiento SCG debido al balance de consumo de memoria y calidad de resultados que
presenta.
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Confusion Matrix Confusion Matrix

0 1 0 100% ; 5 4 55.6%
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50.0% 100% 80.0% 21.7% 81.8% 51.1%
50.0% 0.0% 20.0% 78.3% 18.2% 48.9%
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Target Class Target Class
(a) SVM polinomio cibico. (b) RNA.

Figura 11: Matrices de confusion con caracteristicas ZC y MAV para dos tipos de clasificadores.

8.1.2. Clasificaciéon con dos caracteristicas (V y k).

Debido a que los resultados de los clasificadores no eran los esperados, se procedi6 a cal-
cular dos caracteristicas mas las cuales son varianza y curtosis. Con estas dos caracteristicas
se obtuvieron mejores resultados para ambos clasificadores, los cuales se pueden observar en

las Figuras N para SVM y RNA, respectivamente.

Confusion Matrix Confusion Matrix

o 2 0 100% ] 15 8 65.2%
40.0% 0.0% 0.0% 33.3% 17.8% 34.8%
0n 0n
1] 1]
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© ] 0 3 100% © ) 8 14 63.6%
H 0.0% 60.0% 0.0% H 17.8% 31.1% 36.4%
g g
3 3
o] o]
100% 100% 100% 65.2% 63.6% 64.4%
0.0% 0.0% 0.0% 34.8% 36.4% 35.6%
N N N Vv
Target Class Target Class
(a) SVM polinomio cibico. (b) RNA.

Figura 12: Matrices de confusion con caracteristicas Varianza y Curtosis para dos tipos de
clasificadores.
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8.1.3. Clasificacion con cuatro caracteristicas (ZC, MAV, V y k).

A pesar que en la Figura se observa un rendimiento del 100% en la matriz de
confusiéon, cabe mencionar que este resultado se obtuvo porque el clasificador tenia més
caracteristicas que muestras. Esto se reflejaba en los experimentos como que el clasificador
memorizara los datos de entrenamiento y al ser evaluado con datos nuevos, este ya no
presentaba el mismo rendimiento. En busca de mejorar el rendimiento de los clasificadores,
se procedid a utilizar las cuatro caracteristicas a la vez. Sin embargo, los resultados obtenidos
son muy similares a los obtenidos solamente con varianza y curtosis. Los resultados se pueden

apreciar en las Figuras y 135

Confusion Matrix Confusion Matrix

0 2 0 100% 4 1 0 100%
40.0% 0.0% 0.0% 22% 0.0% 0.0%

@ @
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100% 100% 100% 4.3% 100% 51.1%
0.0% 0.0% 0.0% 95.7% 0.0% 48.9%
Q ~ N a
Target Class Target Class
(a) SVM polinomio ciibico. (b) RNA.

Figura 13: Matrices de confusion con cuatro caracteristicas (ZC, MAV, k y V) para dos tipos de
clasificadores.

Como se puede observar los resultados aun no eran los deseados.Los resultados fueron
mejorando, sin embargo, ain no son los esperados. Atn que la matriz de confusiéon de la
Figura [I3a] parezca tener un rendimiento perfecto, cabe mencionar que este rendimiento se
debe al problema de pocas muestras de entrenamiento.

8.2. Caracteristicas en el dominio de tiempo frecuencia

Se implement6 el clasificador extrayendo caracteristicas en el dominio del tiempo-frecuencia,
aplicando ondiculas a la misma base de datos en lugar de caracteristicas en el dominio del
tiempo como se habia estado trabajando anteriormente.
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8.2.1.

Se inicio trabajando con los canales C3, C1, C6, Cp5, T9, T10, Poz y Po4. Luego se
separaron los canales por sus bandas de frecuencia con el uso de ondiculas. Para observar
su dispersion en el tiempo se procedio a utilizar la aplicacion de Classification Learner de
[MATLAB] para observar que tipo de clasificador presentaba mejor rendimiento. Se realizaron
pruebas para los 8 canales, los primeros 4 canales y los primeros 2 canales mencionados
anteriormente, tal y como se observa en las Figuras respectivamente.

Como se puede observar en las Figuras [I4a] [I5a] [I64] los resultados del clasificador no
son los esperados, independientemente del clasificador porque al utilizar redes neuronales
tampoco se logré el rendimiento deseado tal y como se muestra en las Figuras y
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(a) SVM polinomio cubico.

Figura 14: Matrices de confusién con ondiculas para canales C3, C1, C6, Cp5, T9, T10, Poz y Po4
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Figura 15: Matrices de confusion con ondiculas para canales C3, C1, C6 y Cpb para dos tipos de
clasificadores.
Confusion Matrix Confusion Matrix
; 27 9 19 49.1% ; 16 10 15 39.0%
30.7% 102% 216% 50.9% 182% 11.4% 17.0% 61.0%
) 5 0 2 0.0% ) 16 0 7 0.0%
" 5.7% 0.0% 23% 100% " 18.2% 0.0% 8.0% 100%
k| k|
S S
5 5
Qo Qo
5 5
c. 12 13 1 38% c. 12 12 0 0.0%
136% 14.8% 1.1% 96.2% 136% 136% 0.0% 100%
61.4% 0.0% 45% 31.8% 36.4% 0.0% 0.0% 18.2%
38.6% 100% 95.5% 68.2% 63.6% 100% 100% 81.8%
N a9 -3 N a4 -3
Target Class Target Class
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Figura 16: Matrices de confusion con ondiculas para canales C3 y C1 para dos tipos de
clasificadores.

Los motivos por los cuales pudo no funcionar fue que con 2 canales existian muy pocos
datos para clasificar correctamente. Al utilizar 4 y 8 canales se tuvo el problema que, al
concatenar las caracteristicas de todos los canales, el ntimero de caracteristicas era mayor
al nimero de muestras. En [aprendizaje automatico| se recomienda aumentar el ntimero de
muestras a medida que el nimero de clases diferentes aumenta. Es imposible obtener un
entrenamiento adecuado con un nimero bajo de muestras de entrenamiento.
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8.2.2. Clasificacion de dos clases

Debido a los malos resultados obtenidos anteriormente se procedié a implementar un
clasificador binario que, en lugar de decidir entre 3 clases como las pruebas anteriores, solo
tuviera que decidir en 2 clases con 2 canales.

Se probaron las 3 diferentes combinaciones de clases y los mejores resultados se obtu-
vieron al clasificar las clases 0 y 1, correspondientes a inactividad y abrir y cerrar el puno
izquierdo como se menciond en el inicio del capitulo. La matriz de confusién se muestra en
la Figura[I7 Como se puede observar los resultados atin no son los esperados, el clasificador
en todas las pruebas muestra estar sesgado hacia la clase 0. Esto se puede deber a que el
nimero de muestras de estado inactivo es el doble en comparacion a las otras 2 clases.

Confusion Matrix

31 19 62.0%
47.0% 28.8% 38.0%

13 3 18.8%
19.7% 4.5% 81.3%

Output Class

70.5% 13.6% 51.5%
29.5% 86.4% 48.5%

S N
Target Class

Figura 17: Matriz de confusion para SVM grado 3 con ondiculas para clases 0 y 1.

8.2.3. Diferentes canales 3 clases

Se finalizaron las pruebas y no se obtuvo el resultado esperado por parte de los clasi-
ficadores, por lo que se optd por utilizar diferentes canales, en esta ocasion el O1 y el P3.
Se obtuvieron los resultados que se muestran en las Figuras y [I8B], para [SVM] y redes
neuronales, respectivamente.
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Confusion Matrix Confusion Matrix
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(a) SVM polinomio cibico. (b) RNA.

Figura 18: Matrices de confusién con ondiculas para canales O1 y P3 para dos tipos de
clasificadores.

Luego de extraer caracteristicas por medio de ondiculas y aplicar los clasificadores de
[SVM][kernel cibico y Redes Neuronales, atn no se obtuvieron los resultados esperados. Por
lo que se optd, por elegir diferentes canales, siendo estos el Pz y el Fpz. Los resultados se
pueden observar en las Figuras y para [SVM]y redes neuronales, respectivamente.
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(a) SVM polinomio cibico. (b) RNA.

Figura 19: Matrices de confusién con ondiculas para canales Pz y Fpz para dos tipos de
clasificadores.

Al finalizar estas pruebas se pudo observar que los clasificadores no presentan buen
rendimiento, esto se puede deber a la poca cantidad de muestras que se tiene en la base
de datos. A pesar que la base de datos tiene méas de 1500 grabaciones de 109 voluntarios,
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los datos recopilados en una sesién no fueron suficientes para entrenar y poner a prueba el
clasificador. Al querer utilizar datos de diferentes sesiones de grabaciéon del mismo individuo,
las caracteristicas calculadas eran completamente diferentes, lo cual se puede deber al estado
alerta y de dnimo del voluntario, asi como la posicién de los sensores. Estos problemas se
podrian evitar en una préxima fase teniendo equipo propio de mediciéon para entrenar y
validar el clasificador en la misma sesién. Debido al inconveniente antes mencionado se optd
por buscar otra base de datos para validar el funcionamiento de los clasificadores.

8.3. Base de datos de sueno

Debido a los malos resultados obtenidos con la base de datos anterior, se procedi6é a
buscar otra base de datos con la cual se pudieran validar los clasificadores. Se eligié la base
de datos de sueno de PhysioNet [33| utilizada por [10], debido a que tiene gran cantidad de
senales [EEG] y estan correctamente identificadas segtn diferentes etapas del sueno, por lo
que el tamafio de las sefiales no serfa una limitante para el rendimiento de los clasificadores.
Este cambio se hizo para demostrar que el concepto de clasificadores esta aplicado de la
manera correcta y el problema presentado era por la cantidad de datos de la base de datos
anterior.

La base de datos de suefio tiene cinco categorias de datos, las cuales son: Despierto,
Etapas 1, 2 y 3 de suenio y REM. Por lo que las matrices de confusion tendran cinco clases
para estas pruebas.

La etapa 1 de sueno es la més corta y se conoce como somnolencia. La etapa 2 de sueno
es cuando la persona sigue profundizando su suefio y es conocida como sueno ligero. La
etapa 3 es conocida como sueno profundo. REM es la etapa en la que la persona suena y hay
un movimiento rapido de ojos, ademéas de que aumenta la frecuencia cardiaca y respiratoria
[10].

8.3.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo incluida varianza.

Se inici6 analizando la base de datos en el dominio del tiempo. Las caracteristicas que se
extrajeron fueron 5, las cuales son: valor absoluto promedio, nimero de cruces por cero, va-
rianza, potencia media y curtosis. Se obtuvieron las senales de los 4 canales proporcionados,
los cuales son Fpz-Cz, Pz-Oz,[EOG] y[EMG| Se extrajeron épocas equivalentes a 30 segundos
debido a que en estos intervalos de tiempo estaba identificado el cambio de actividad en la
base de datos, tomando en cuenta que las grabaciones fueron hechas con una frecuencia de
100 Hz.

Luego de extraer las caracteristicas se procedioé a implementar los clasificadores, los re-
sultados que se obtuvieron se muestran en las Figuras[20]y [2I] para[SVM]y redes neuronales,
respectivamente.
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Confusion Matrix

N 4 0 0 0 89.7%
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Target Class

Figura 20: Matriz de confusion para SVM grado 3 con cinco caracteristicas (MAV, ZC, bp, k y v).
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Figura 21: Matriz de confusion para RNA con cinco caracteristicas (MAV, ZC, bp, k y v).
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8.3.2. Caracteristicas en el dominio del tiempo incluida distancia maxima
minima

A pesar de obtener buenos resultados, se buscé mejorar utilizando otro tipo de caracte-
risticas en el dominio del tiempo. Se utilizé la mayoria de las caracteristicas anteriores, la
diferencia consistié en que se sustituy6 la varianza por la distancia maxima-minima de la
senial y se obtuvieron los siguientes resultados que se muestran en las Figuras 22|y para
[SVM] y redes neuronales, respectivamente.

Confusion Matrix

| 35 7 0 0 0 83.3%

14.0% 2.8% 0.0% 0.0% 0.0% 16.7%

s 12 21 0 0 0 63.6%

4.8% 8.4% 0.0% 0.0% 0.0% 36.4%

@ . 1 17 40 1 0 67.8%

L] 0.4% 6.8% 16.0% 0.4% 0.0% 32.2%
o
-
=
j=5

5 4 2 2 10 49 0 77.8%

o 0.8% 0.8% 4.0% 19.6% 0.0% 22.2%

5 0 3 0 0 50 94.3%

0.0% 1.2% 0.0% 0.0% 20.0% 5.7%

70.0% 42 0% 80.0% 98.0% 100% 78.0%

30.0% 58.0% 20.0% 2.0% 0.0% 22.0%

[N n LY B 5]

Target Class

Figura 22: Matriz de confusion para SVM grado 3 con cinco caracteristicas (MAV, ZC, bp, k y
MMD).
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Confusion Matrix
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N L b 13 a)

Target Class

Figura 23: Matriz de confusion para RNA con (MAV, ZC, bp, k y MMD).

8.3.3. Ondiculas

Por ultimo, se probo clasificar las seniales con caracteristica en el dominio tiempo-
frecuencia aplicando ondiculas, en lugar de las cinco caracteristicas extraidas anteriormente
en el dominio del tiempo. Cuyos resultados se pueden observar en las Figuras [24] y para
[SVM] y redes neuronales, respectivamente.
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Figura 24: Matriz de confusion para SVM grado 3 con ondiculas.
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Figura 25: Matriz de confusién para RNA con ondiculas.

Luego de analizar los resultados de todas las pruebas, se procedio a elegir Redes Neu-
ronales Artificiales de la seccion 8.3.2, utilizando la distancia méaxima-minima de la senal.
Tomando en cuenta que este clasificador presentd los mejores resultados de clasificaciéon a

37



pesar de ser en el dominio del tiempo, lo cual se puede considerar como una ventaja por su
facil implementacion en seniales en tiempo real y bajo costo computacional.

Cabe mencionar que a pesar de obtener rendimiento mayor a 90 % el cual se considera
un rendimiento aceptable para esta primera fase, siempre existe una de las cinco clases con
bajo rendimiento. Esto se debe a la poca cantidad de datos que se tenian de esta clase para
el entrenamiento del clasificador, por lo que al tener acceso al equipo de recepcion de senales
EEG de la universidad se espera no existan este tipo de errores que estan fuera del alcance
de esta primera fase.

8.4. Senales grabadas con sensores de medicién de la UVG

Con el fin de verificar el correcto funcionamiento de los clasificadores propuestos, se pro-
cedio a realizar una tercera prueba. Esta tercera prueba a su vez fue un primer acercamiento
a senales EEG grabadas con equipo propio, por lo cual se considera valiosa para las futuras
fases del proyecto.

Se evalu6 el rendimiento de los clasificadores con senales propias generadas con el equipo
de recepcion de senales EEG del departamento de Electronica, Mecatrénica y Biomédica de
la Universidad del Valle de Guatemala. Para grabar las senales se utilizé el ElectroCap, la
CytonBoard y MATLAB. A pesar de que no se tuvo acceso a estos equipos de medicion
por el motivo de la pandemia antes mencionada, se trabaj6é en conjunto con el estudiante
Oscar Lopez quien obtuvo las grabaciones de las semiales realizando diferentes gestos. Los
gestos realizados fueron: apretar los dientes, levantar las cejas, cerrar el ojo izquierdo y
girar la cabeza hacia el lado derecho. Los cuales corresponden a las clases 1, 2, 3 y 4,
respectivamente.

Debido a la complejidad de grabar senales EEG en tiempo real, después de varias sesiones
de grabaciéon de datos, se logré obtener una grabacién continua de 4 minutos donde se
realizaron los gestos anteriormente mencionados. De los 4 minutos de grabacion fue posible
reconocer 23 periodos de actividad. Los cuales a pesar de ser pocos, funcionaron para el
primer acercamiento deseado. Cabe mencionar que la frecuencia de muestreo era de 250 Hz.
Se etiquetaron manualmente las 23 actividades realizadas y se dividieron en muestras de
entrenamiento y muestras de validacion. Siendo 12 para entrenamiento y 11 para validacion.

Para reducir la dimensionalidad de las senales se utilizaron las cinco caracteristicas que
presentaron mejor resultado en las pruebas a la base de datos de sueno, siendo estas: valor
absoluto promedio, ntimero de cruces por cero, varianza, potencia media y curtosis.

Luego de calcular las caracteristicas se procedié a implementar los clasificadores, los
resultados de la clasificacion se muestran en las Figuras y para SVM y redes
neuronales, respectivamente. Cabe mencionar que basto con utilizar solamente el primer
canal de la CytonBoard para que los clasificadores funcionaran de la manera esperada.
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(b) RNA.

Figura 26: Matrices de confusién para dos tipos de clasificadores con senales propias.

Como se puede observar en las Figuras y el rendimiento de las redes neuronales
es superior al de SVM polinomio ciibico al igual que en las pruebas anteriores. Por lo que se
valida el correcto funcionamiento del clasificador propuesto con senales propias y se considera

un primer acercamiento valioso para las fases posteriores de este proyecto.
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cAPiTULO 9

Visualizacién grafica

Este capitulo contiene el desarrollo e implementacién de la parte gréafica de la interfaz.
En la primera seccién se encuentra el desarrollo de los diferentes modelos roboticos asi como
sus movimientos. En la segunda seccién se encuentra el desarrollo de las diferentes pestanas,
botones y comandos de la interfaz grafica, para que fuese intuitiva y amigable con el usuario.

9.1. Robot

Esta seccion se implement6 para validar el correcto funcionamiento del clasificador au-
toméatico antes mencionado. Tomando en cuenta que al inicio del proyecto se planificé com-
probar el funcionamiento del mismo con el robot R17 del laboratorio de la universidad, pero
debido a la pandemia del COVID-19 no fue posible tener acceso a dicho robot. Se propuso
desarrollar el modelo del mismo robot a nivel simulaciéon para validar el funcionamiento del
clasificador como si se tuviese acceso al modelo real de la universidad. Adicionalmente al
modelo del R17, también se implementé la simulacién de dos manipuladores seriales més
para verificar el funcionamiento del clasificador sin importar el robot que debia controlar.
Estos manipuladores seriales son el UR5 y el Puma 560, cuyos modelos y su implementacion
se detallan en las siguientes secciones.

Es importante mencionar que la animacién de los tres modelos se hizo con la libreria de
Robotica de Peter Corke [23]. Por lo que se propone desarrollar los diferentes modelos de
robots en y validar el correcto funcionamiento de la [BCI| a nivel simulacién, con
el fin de sustituir esta parte de simulacién por el robot de los laboratorios para préximas
fases del proyecto.

Se decidi6 que cada robot tuviera dos rutinas de movimientos disponibles pensando en
futuras fases del proyecto, para que la [BCI| ofrezca flexibilidad para adaptarse a diferentes
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tipos de controladores.

La primera rutina de movimientos consiste en generar trayectorias suaves para las juntas
en el espacio tridimensional que lleven al efector final a una posicién final deseada, dicha
rutina se explica en las siguientes secciones. Esta rutina de movimientos se pensé para apli-
caciones de recoger y colocar cominmente conocidas como Pick & Place con unmanipulador|
en ambientes hostiles que representen un riesgo para el ser humano y de esta manera
evitar posibles accidentes. Esta rutina se piensa implementar en el R17 en futuras fases.

La segunda rutina de movimientos consiste en mover una junta a la vez 45°, esto con el
fin de hacer movimientos redundantes en una junta a la vez. Segin la clase que devuelva
el clasificador, se movera una junta especifica. Esta rutina se pens6 para los dispositivos
animatroénicos de la universidad, con comandos no tan complejos se podria lograr abrir la
boca o mover las cejas e incluso mover diferentes dedos, segin el dispositivo animatrénico
que se desee controlar.

9.1.1. R17

Como se menciond anteriormente, se utilizé el manipulador R17 porque es el modelo que
posee el Departamento de Ingenieria Electrénica, Mecatronica y Biomédica de la UVG, el
cual se muestra en la Figura El R17 es un [manipulador seriallde ST Robotics |37]. Este
tiene cinco grados de libertad més carrera, tal y como se observa en la Figura tiene 1
junta prismética y 5 revolutas. Debido a que este modelo no lo incluye la libreria de Peter
Corke se tuvo que crear el mismo.

J1 PRISMATICA

(a) Modelo Experimental (b) Juntas

Figura 27: Manipulador Serial R17 de 5 GDL (maés carrera) [38].

Como primer paso se establecieron los parametros de Denavit-Hartenberg del R17, los
cuales se muestran en el Cuadro [2| una vez ya definidos dichos parametros se define el
namero de juntas, el tipo de junta Prismatic() o Revolute() y los parametros para cada
junta. Luego de tener establecidas las juntas se procede a definir el robot como un objeto
SerialLink() y por tltimo se establece la transformada de base para ajustar el modelo a las
coordenadas globales utilizando transl () y trotx() tal y como se muestra en los anexos.
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0; d; aj o

0 @ 0 —7/2
@+7/2 0355 0  —m/2
G+7/2 0 0375 0

a0 0 0375 0
gs — /2 0 0 —m/2
g +71/2 0 0 0

Cuadro 2: Parametros de Denavit-Hartenberg para manipulador R17 de 5 GDL (mas carrera).

Luego de definir el objeto serial se procedié a utilizar el comando teach() para definir
cuéles serian las poses para cada comando. Las poses generadas segiin cada clase se presentan
en el Cuadro[3] Cada pose representa un movimiento angular en el plano XY del robot, siendo
0°, 180°, 45°, 135°%y 90°para las clases 1 a la 5, respectivamente. Dichas poses se logran con
las configuraciones de las juntas presentadas en el Cuadro [3] En la Figura [28] se observan
las poses para las configuraciones mostradas en el Cuadro [3]

Junta/Clase 0 1 2 3 4 5
J1 (m) 0 O 0 0.473 0473 0473
J2 (rad) 0 n/2 —w/2 x/2 —m/2 0
J2 (rad) 0 n/4 wn/4 7w/4 w/4 7/4
J4 (rad) 0 n/4 w/4 7w/4 w/4 7/4
J5(ad) 0 0 0 0 0 0
J6(xad) O 0 0 0 0 0

Cuadro 3: Configuraciéon de juntas R17 para cada clase.

La primera configuraciéon denominada Clase 0 es la pose que tiene el robot cuando no se
detecta actividad. Para que el robot alcance la pose deseada sin exceder los limites de las
juntas y realizando una trayectoria suave se utilizé la funcién jtraj() con un intervalo de
tiempo de 1/4 de segundo para llegar a la trayectoria y el mismo tiempo para retornar a la
configuracion inicial. Por lo que efectuar cada trayectoria completa le tomaria medio segundo
al manipulador real, variable que es modificable segiin la aplicaciéon del manipulador.
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(a) Clase 0 (b) Clase 1

(e) Clase 4 (f) Clase 5

Figura 28: Configuracién de juntas segin clase para R17.

9.1.2. URS5

Para los siguientes dos modelos de manipuladores seriales, no hubo necesidad de crear
el objeto serial como en el caso del R17, porque la libreria de Peter Corke ya tenia definidos
los diferentes modelos. El UR5 es un [manipulador seriall de Universal Robots [39] con 6
juntas revolutas tal y como se observa en la Figura 29 Se utiliz6 este modelo por ser
un [manipulador seriall popular en la industria debido a su versatilidad y la cantidad de
accesorios disponibles para diversas aplicaciones. Para importar el modelo ya existente se
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utilizé el comando md1l_ur5. Luego, se procedid a establecer las configuraciones de las juntas
deseadas para cada clase, las cuales se presentan en el Cuadro [4| y se pueden observar en la

Figura [29]

—~w — Elbow Joint()3)
Wrist 2 Joint(J5)

' Wrist 3 Joint(/6)
Wrist 1 Joint()4)

Shoulder Joint (J2)

~——= Base Joint(J1)

Figura 29: Juntas manipulador serial URb5 .

Junta/Clase 0 1 2 3 4 5
J1 (rad) 0 0 0 7n/4 —w/4 =/2
J2 (rad) —7/2 —-w 0 -—m 0 -7
J2 (rad) o 0 0 0 0 0
J4 (rad) o 0 0 0 0 0
J5 (rad) o 0 0 0 0 0
J6 (rad) O 0 0 0 0 0

Cuadro 4: Configuraciéon de juntas UR5 para cada clase.
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(a) Clase 0

(e) Clase 4 (f) Clase 5

Figura 30: Configuracién de juntas segin clase para UR5.

9.1.3. Puma 560

El dltimo [manipulador serial seleccionado es el Puma 560 de Unimation [41]. Se eligi6
este modelo por ser uno de los pioneros en la robdtica y por el modelo renderizado que se
puede utilizar en MATLAB]| para animaciones gracias a la libreria ARTE para[MATLAB| de
la Universidad Miguel Hernédndez . Estemanipulador seriallcuenta con 6 juntas revolutas,
por lo que luego de importar el modelo del robot se procedié a utilizar el comando teach()
para definir las configuraciones deseadas para las juntas. En el Cuadro [5|se pueden apreciar
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las configuraciones de las juntas para cada pose deseada segiin el comando entregado por
el clasificador. En la Figura se puede apreciar la pose del robot para cada una de las
configuraciones antes mencionadas.

WAIST 320°
(JOINT 1)

- SHOULDER 250°
(JOINT 2)

ELBOW 270°
(JOINT 3)

WRIST BEND 200°
+ _(JOINT 5)

FLANGE 532°
(JOINT 6)

WRIST ROTATION 300°
(JOINT 4)

Figura 31: Juntas manipulador serial Puma 560 .

Junta/Clase 0 1 2 3 4 5
J1 (rad) 0 0 0 w/4  3n/4  w/2
J2 (rad)  w/2 0 . 0 0 0
J2 (rad) /2 —-w/2 —-7/2 —7m/2 —7m/2 —7m/2
J4 (rad) 0 0 0 0 0 0
J5 (rad) 0 0 0 0 0 0
J6 (rad) 0 0 0 0 0 0

Cuadro 5: Configuraciéon de juntas Puma 560 para cada clase.
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(a) Clase 0 (b) Clase 1

(e) Clase 4 (f) Clase 5

Figura 32: Configuracién de juntas segin clase para Puma 560.

9.2. Interfaz grafica

Para presentar los resultados obtenidos se disend una interfaz gréfica que facilitara la
visualizacion de los resultados y permitiera la interaccion del usuario con la [BCI de ma-
nera amigable. El desarrollo de la interfaz gréfica se llevo a cabo con el App Designer de
[MATLAB] Se considerd importante que la interfaz a disefiar fuera intuitiva y facil de usar
para el usuario sin importar los conocimientos en robética o programacion que este tenga.
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Para facilitar la interaccién del usuario con la interfaz se ordend la informacién a desple-
gar en dos pestanas las cuales son “Control Manual” y “Control Automético”. Adicional a
estas dos pestanas, se tiene un panel al lado izquierdo que siempre esta presente, donde se
encuentran dos botones. El primer botén es para iniciar o detener la grabaciéon de datos
para el modo automético, dicho botén también sirve para seleccionar el tipo de control que
manipulara al robot. El segundo botén es para seleccionar la rutina de movimientos que se
desea que ejecute el robot, siendo junta por junta o trayectorias (Pick & Place).

9.2.1. Control manual

Al inicializar la interfaz, se desplegara la pestana de control manual, tal y como se
muestra en la Figura [33] La idea de esta pestana es permitir al usuario familiarizarse con
los movimientos que es capaz de realizar el robot dependiendo el comando que seleccione.
El boton de iniciar grabacién se encuentra en off, lo cual indica que el modo de control
automatico no esté activo y se puede controlar el robot de manera manual.

Manual Automiatico i

——

Off ! On

Iniciar grabacion

S S— BCI-UVG

Movimiento Bienvenido al control manual de los tres robols disponibles.
Elija uno de los tres robots que desea confrolar.
Presione el comando que desea que ejecute el robot.

Si desea controlar el robot de manera automatica cambie de pestafia e inicie |z grabacion.

Seleccione Robot | R17 v

Clase 1 - Mueve el robot a 0 grados en el plano XY

Seleccione Clase

Clase 2 - Mueve el robot a 130 grados en el plano XY
Clase 3 - Mueve el robot a 45 grados en el plano XY

Clase 4 - Mueve el robot a 135 grados en el plano XY

Clase 5 - Mueve el robot a 90 grados en el plano XY

Configuracion Inicial

Fodrizo Ralda G.

Figura 33: Pestana modo manual.

En la parte superior de la pestafia aparece un cuadro de lista desplegable donde el usuario
puede seleccionar el modelo del robot que desea controlar entre las tres opciones disponibles,
las cuales son: R17, UR5 y Puma 560. Inmediatamente al seleccionar el robot, se desplegara
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en la parte central de la pestana la imagen del robot que se seleccioné las cuales se pueden
observar en las Figuras 27} 29y BI] para el R17, UR5 y Puma 560, respectivamente. Adicional
a las imagenes también se despliega una figura de MATLAB]| cuyas opciones varian segin la
opcién seleccionada y se presentaron en la secciéon anterior en las Figuras y En
las figuras antes mencionadas se visualizaran los movimientos que ejecute el robot acorde al
comando seleccionado por el usuario en tiempo real.

En el lado izquierdo se pueden observar los seis botones para los diferentes tipos de
comandos y al lado derecho una breve descripcion de lo que ejecutara el robot al presionar
el botén correspondiente.

Es importante mencionar que utilizar el comando SeriallLink.plot() de Peter Corke
hace ineficiente el c6digo, a manera que el funcionamiento de la interfaz se detiene mientras
se estd ejecutando el comando de graficar los manipuladores seriales. Para la rutina de
movimiento individual de juntas este problema es imperceptible, sin embargo, para la rutina
de movimiento por trayectorias se puede observar como se detiene la interfaz mientras se
mueve el robot. Este problema no afectara en futuras fases del proyecto debido a que el
modelo fisico serd ajeno al funcionamiento de la interfaz.

9.2.2. Control automatico

La segunda pestana de la interfaz es para visualizar y activar todo lo relacionado al
control automatico de la interfaz. El modo automatico permanecera apagado hasta que se
presione el botén de iniciar grabacion en el panel izquierdo de la interfaz. Antes de presionar
dicho boton se recomienda al usuario familiarizarse con los datos que desplegara la nueva
pestana que se muestra en la Figura

En la parte superior izquierda se puede observar un deslizador el cual se recomienda
configurar antes de iniciar la grabacién, en este deslizador se puede seleccionar un valor
entre 1 y 30 segundos. El significado de este tiempo es cuantos segundos se desea que dure
la ventana para capturar datos y clasificar para luego enviar el comando al robot, por lo
que el tiempo seleccionado se vera reflejado en el eje horizontal de cada uno de los cuatro
graficos de la parte central de la pestana y también en el tiempo entre la ejecucion de los
comandos del robot seleccionado.

En la parte superior derecha se puede observar el resultado del clasificador, la etiqueta
de “Clase Actual” despliega el resultado del clasificador y este resultado se actualiza a cada
intervalo de tiempo segin lo seleccionado en el deslizador.

En el centro de la pestana automatico se pueden observar 4 gréaficas, las cuales corres-
ponden a las cuatro senales que se estan recopilando en tiempo real para clasificarlas cada
cierto tiempo definido por el deslizador antes mencionado. Las dos sefiales superiores co-
rresponden a los canales [EEG| de Fpz y Pz, las dos senales inferiores corresponden a los
canales de electrooculografia (EOG) y electromiografia , de izquierda a derecha res-
pectivamente. Es importante mencionar que después de varias pruebas se comprobd que es
mas eficiente computacionalmente graficar punto por punto, a manera de sobrescribir los
puntos anteriores en lugar de graficar toda la ventana con el comando plot() de
Por lo tanto, al iniciar las graficas se observard una linea horizontal en y = 0, para luego

50



sobrescribir estos valores.

Manual Automatico e

P
on _JP on ) . "
Seleccione la duracion de la ventana de grabacion

Iniciar grabacisn Tiempo (s) 1'W' Clase ACtual El

15 20 25 30
Joint ( JI) PickNPlace

Movimiento
Fpz Pz
1 1
305 305
0 0
0 02 04 0.6 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
t(s) t(s)
EOG EMG
1 1
305 305
0 0
0 02 04 0.6 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
tis) t(s)

Inicio Desplegar Caracteristicas +
=

F =

Bienvenido al mode automatice de lectura, clasificacion y ejecucion de comandos en tiempo real.
El resultado del clasificador se muesira en la parte superior.

Las 4 sefiales de entrada se grafican en tiempo real.

Si desea observar las caracteriticas que se utilizan para clasificar, cambie de pestafia.

Figura 34: Pestania modo automatico.

En la parte inferior de esta pestana se despliega una pestana donde el usuario pue-
de leer una breve descripciéon de lo que esté viendo, también puede cambiar a la pestana
“Desplegar Caracteristicas” donde observara las 16 caracteristicas utilizadas para llevar a
cabo la clasificacion. Estas caracteristicas se actualizan segin el tiempo determinado en el
deslizador.
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capiTuLo 10

Validacién de resultados

En este capitulo se presentan los resultados de la integraciéon de los diferentes moédulos
trabajados durante el proyecto. Para validar el correcto funcionamiento fue necesario hacer
varias pruebas.

El primer paso para poder verificar el correcto funcionamiento, fue simular el mecanismo
de adquisicién y procesamiento de seniales. El cual se detalla en la siguiente seccién. Después
de haber simulado correctamente el mecanismo de adquisicién en tiempo real, se procedi6 a
integrar y verificar el correcto funcionamiento del clasificador, los robots y la interfaz.

Las pruebas del sistema integrado se realizaron multiples veces. Se presentan ejemplos
de cada prueba, para ilustrar el funcionamiento. Sin embargo se realizaron mas pruebas para
verficar el correcto funcionamiento de los médulos trabajando entre si.

10.1. Procesamiento de senales

Luego de poder visualizar los datos en [MATLAB|y almacenarlos como formato .mat
se procedié a seleccionar los canales que se trabajarian. En el caso de la base de datos de
movimientos se tenfan 64 canales, por lo que se hicieron diversas pruebas con diferentes
combinaciones de canales las cuales se detallan en los capitulos posteriores. En el caso de la
base de datos de suefio se utilizaron 4 canales los cuales son: 2 [EEG]| 1[EMG]y 1[EOC]

10.1.1. Adquisicién de senales

Con los canales ya seleccionados se procedio a realizar la simulaciéon de adquisiciéon de
sefiales en tiempo real. Para simular correctamente la frecuencia de muestreo se utilizé la
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interrupciéon del temporizador de un microcontrolador esto para asegurar que entraba un
nuevo dato tal y como fue grabado en la base de datos. El proceso completo por el cual pasan
las seftales EEG incluida la adquisicién, procesamiento y clasificacion se puede observar en
la Figura

Seleccién

Sefiales Interrupcién Filtrado de
en Crudo > Canales: de > Microcontrolador Sefiales
Interés
Enviar Clasificacién Extraccién de
— - P— 7o
Comando a Sefial Caracteristicas

Robot

Figura 35: Proceso adquisicion senales EEG.

Se opt6é por utilizar un Arduino Mega por que es una plataforma de codigo abierto
y facil acceso a la comunidad académica. Se configuro el primer temporizador de dicho
microcontrolador con un baudaje de 115,200. A cada interrupcion el envia una
bandera por comunicacion serial a [MATLAB]| para leer un dato nuevo cada vez que se
presente esta bandera. La interrupcion se configuré a cada 10 milisegundos para cumplir
con el periodo de muestro de la base de datos de sueno.

10.1.2. Filtrado de senales

Para la parte de filtrado se decidié implementar un filtro rechaza banda, cuyas frecuencias
de corte sean 59 y 61 Hz, esto para evitar el posible ruido generado por la red de distribucion
eléctrica que en Guatemala es de 60 Hz.

El filtro implementado se decidi6é que seria Butterworth, grado 2 e IIR por su respuesta
plana y bajo coste computacional, segiin lo investigado en el capitulo 6. Se implemento
en [MATLAB] utilizando la libreria de procesamiento de senales. Especificamente la parte
de disefio de filtros, tal y como se muestra en la Figura [36] Como se puede observar, la
aplicacion de MATLAB es bastante intuitiva por lo que se simplifica el disefio de filtros.
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Figura 36: Diseno de filtro rechaza banda en el Filter Designer de MATLAB.

Una vez disefiado el filtro se procedié a verificar su correcto funcionamiento creando una
senal artificial de la forma:

A = sin (27 * 60t) + sin (27 * 5t) (7)

Con el fin de verificar el correcto funcionamiento del filtro rechaza banda, se esperaba
ver a la salida la banda de 60 Hz atenuada, por lo que se realizaron las graficas de amplitud
respecto al tiempo y espectro de frecuencia para observar que efectivamente se removiera
la banda indicada. Al observar en la Figura [37] se puede observar que efectivamente el filtro
remueve la frecuencia de 60 Hz.

Senial Filtro rechaza banda
2 A 2
hw \J M WV“'
Sl 2
: w || w' :
-2 -2
0 01 02 03 04 o 0.1 02 03 04
Tiempo (s) Tiempo (s)
Espectro frecuencia Espectro frecuencia
6000 6000
3 4000 T 4000
§ §
< 2000 ‘ £ 2000
0 J' 0

0 20 40 60 80 o 20 40 60 80
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)

Figura 37: Grafica amplitud respecto al tiempo y espectro de frecuencia antes y después del
filtrado.
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10.2. Integracion de moédulos

Se empez6 validando en la pestafia de control manual. La idea de esta pestana es que el
usuario pueda familiarizarse con los comandos que realizara el robot segin el resultado del
clasificador, ademas de controlar el robot de manera manual. Luego de seleccionar el modo
manual, se procedi6é a seleccionar la rutina de movimientos de juntas individuales, la cual se
detall6 en capitulos anteriores. Se seleccioné el robot R17 y se verifico que efectivamente el
control por juntas funcionaba pues al seleccionar el comando 2 se mueve la junta 3 del robot
45°, tal y como se muestra en la Figura [38 La seleccion del robot es correcta y despliega
una imagen con fines ilustrativos para que el usuario se familiarice con el modelo real.

4 Ul Figure = o X |«
Manual | Automatico File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Dode |8 08 RE

off (_Ji on

Iniciar grabacion

- BCI-UVG

Movimiento Bienvenido al control manual de los tres robols disponibles.
Elija uno de los tres robots que desea controlar.
Presione el comando que desea que ejectite el robot
Si desea controlar el robot de manera automatica cambie de pestafia e inicie la grabacion 15

Seleccione Robot | R17 v

Seleccione Clase -15

Clase 1 - Mueve el robot a 0 grados en el plano XY
Clase 2 - Mueve el robot a 180 grados en el plano XY
Clase 3 - Mueve el robot a 45 grados en el plano XY
Clase 4 - Mueve el robot a 135 grados en el plano XY

Clase 5 - Mueve el robot a 90 grados en el plano XY

Configuracion Inicial

Rodrigo Ralda G.

Figura 38: Control manual por juntas para R17, seleccion comando 2.

Como segunda prueba se selecciond el control manual con rutina de movimiento por
trayectorias, en este caso se utilizo el robot URS y se selecciondé la clase 2 y se comprueba
que el robot efectivamente se mueve hacia 180°en el plano XY con una trayectoria suave. El
momento en que alcanza la posiciéon deseada se muestra en la Figura
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URS v

Mueve el robot a 0 grados en el plano XY
Mueve el robot a 180 grados en el plano XY
Mueve el robot a 45 grados en el plano XY
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X |4

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Deds (3 08| RE

Rodrigo Ralda G.

Figura 39: Control manual por trayectorias para URS5, selecciéon comando 3.

Con las pruebas anteriores se pudo confirmar que la pestana de control manual funciona
de manera correcta, por lo que se procedié a probar la pestana de control automatico con
el robot Puma 560 que no se habia probado.

Se selecciond el robot y luego se establecié un tiempo de captura de datos de 3 segundos.
Se verifico que al detectar ruido el clasificador fuera capaz de detectar la clase 0 y no realizar

ningin movimiento, es decir mantenerlo en su configuracion inicial. Tal y como se muestra
en la Figura [40]
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Manual | Automatico file Edit View Insert Tools Deskiop Window Help ~
Dads (@08 RE
ort @D on Seleccione la duracion de la ventana de grabacion
Iniciar grabacién
Temso @) < Clase Actual | 0
]
Joint @) PickNPlace
Movimiento
Fpz P2
Y 100 % z
n
3 N > ol
-100 o 1
0 1 2 3 0 1 2 3 08 - Sy
t(s) t(s)
06
EC2 D A EMG 04
400 _—
3 N
200 0.2
P 32 .
200 1
400 o -02
0 2 3 ) 1 2 3
t(s) t(s) -04
Inicio | Desplegar Caracteristicas 06~
-1
Pz E0G EMG
s -05 -05
mav [ 4.134 mav | 3663 wmav | 2055 MAV | 3364 0 o
[ n zc| 4 [ 15 o5 1 a e
Y X
MMD | 35.07 MMD | 74.13 MMD [ 35.07
8P| 2434 e | 2216 8P 6.456
KURT | 2595 KURT | 3707 KURT | 3675

Figura 40: Control automéatico de 3 segundos al detectar ruido.
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La ultima prueba que se realiz6 fue cambiar la ventana de tiempo y se seleccion6 de 5
segundos con el mismo robot. Se logra observar en la Figura que la interfaz despliega
correctamente las caracteristicas calculas en tiempo real en la parte inferior de la interfaz,
el modelo del robot se mueve a 0 grados en el plano XY tal y como se esperaba y las sefiales
son graficadas en tiempo real.
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Figura 41: Control automatico de 5 segundos.

También se logra observar que las muestras se recopilan segin el periodo de muestreo
esperado, dictado por la interrupcion del Arduino como se mencioné en las secciones ante-
riores. Por lo que se verifica el correcto funcionamiento de la BCI con senales EEG.
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capiTuLo 11

Conclusiones

Se logré simular un mecanismo de adquisicion, filtrado y visualizaciéon en tiempo real
de seniales [EEG| a partir de una base de datos.

Se lograron rendimientos de clasificacion mayores a 90 % para las bases de datos utili-
zadas. Los resultados fueron similares usando caracteristicas en el dominio del tiempo
y en el dominio del tiempo-frecuencia.

Las méaquinas de vectores de soporte con [kernell ctibico y las redes neuronales son los
clasificadores que mejor rendimiento presentan para las sefiales [EEG] analizadas.

El mejor rendimiento de clasificacién se obtuvo utilizando las caracteristicas ZC, MAV,
MMD, Curtosis y Potencia Media.

Se verifico que el rendimiento del clasificador depende de la cantidad y calidad de
caracteristicas seleccionadas.

Se logro filtrar el ruido inducido por la red eléctrica en sefiales [EEG] con un filtro IIR
Butterworth de segundo orden.

Se logr6 implementar una BCI que tradujera resultados de un clasificador automatico
en comandos para robots.

Se logré controlar sistemas roboticos simulados a partir de senales [EEG]
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CAPITULO 12

Recomendaciones

Es importante contar con el equipo de recopilacion de senales [EEG| para obtener datos
propios. Los algoritmos desarrollados y evaluados en este trabajo deberén ser probados
y validados con los datos obtenidos con dicho equipo.

Se deben recolectar suficientes senales con el equipo propio para que el proceso de
entrenamiento de los clasificadores sea adecuado.

Ademas de las caracteristicas usadas en este trabajo, se recomienda evaluar carac-
teristicas en el dominio de la frecuencia para intentar mejorar el rendimiento de los
clasificadores.

Para la implementacion del sistema con robots fisicos, se deben tomar en cuenta las
restricciones espaciales y temporales del movimiento de los robots. Ademas, se deben
tomar en cuenta los tiempos de captura, procesamiento y clasificacion de las senales
EEG.
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capiTuLo 14

Anexos

Codigo manipulador serial R17

© 0 N O U W N =

NN N R R R R R R R R e e
N B O © 0 N O Uk W N = O

% Dimensiones del robot
az = 0; d2 = —0.355;

a3 = 0.375; d3 = 0;

a4d = 0.375; d4 = 0;

a5 = 0; d5 = 0;

a6 = 0; d6 0;

% Se definen 6 Jjuntas, 1 prismatica y 5 revolutas

L1l = Prismatic('theta', 0, 'a', 0, 'alpha', —pi/2, 'offset', 0);
Ll.glim = [0,0.6001];

Revolute('d', d2, 'a', a2, 'alpha', —pi/2, 'offset', pi/2);
L3 = Revolute('d', d3, 'a', a3, 'alpha', 0, 'offset', pi/2);

L4 = Revolute('d', d4, 'a', a4, 'alpha', 0, 'offset', 0);

L5 = Revolute('d', d5, 'a', a5, 'alpha', —pi/2, 'offset', —pi/2);
Revolute('d', d6, 'a', a6, 'alpha', 0, 'offset', pi/2);

-
N
Il

=
o
I

o

% Se define el robot como un objeto Serial Link
rl7 = Seriallink([Ll, L2, L3, L4, L5, L6], 'name', 'rl7");

% Se establece la transformada de base para ajustar
% el modelo a las coordenadas globales
rl7.base = transl(0,0,—0.355)*trotx(—90);
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cAPITULO 15

Glosario

aprendizaje automatico Subdisciplina de la inteligencia artificial capaz de crear o refinar
autéonomamente modelos de decision. [T4] [30]

Arduino Plataforma de desarrollo de software libre, basada en una placa de hardware libre
que incorpora un microcontrolador reprogramable. [54]

BCI Acrénimo de Interfaz Cerebro Computador, es un sistema capaz de medir la actividad
cerebral, traducirla y ejecutar acciones a partir de las mismas. [1], [9} (1]

EEG Acréonimo de electroencefalograma, es un método que detecta la fluctuacion de voltaje
que resulta de la corriente i6nica entre las neuronas del cerebro en un determinado

periodo de tiempo. [1, B, [ [6] O TIHI3] 23}, 24} [33] 50} 53] B9} [61]

EMG Acréonimo de electromiograma, es un método que detecta la actividad muscular mi-
diendo la diferencia de potencial entre dos o mas musculos. [6] 24}, [33] 50} 53]

EOG Acrénimo de electrooculograma, es un método que detecta la actividad ocular mi-
diendo la diferencia de potencial entre la cornea y la retina. 24] [33] 50} [53]

hipnogramas Representaciones graficas de las diferentes etapas del sueno a través del
tiempo. [24]

kernel Conjunto de funciones matemaéticas utilizadas para transformar datos de entrada a

la forma deseada.

manipulador serial Serie de eslabones unidos entre si por juntas prisméticas o revolutas.

(19} (2} 4] 6

MATLAB Es un programa computacional numérico interactivo con el usuario que posee

un lenguaje de programacioén propio. [41], [ 48],
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polisomnografias Pruebas multiparamétricas que registran actividad cerebral, respiracion,
actividad muscular y niveles de oxigeno que sirve como diagnoéstico y estudia el sueno
mientras se duerme..

RNA Acrénimo de Redes Neuronales Artificiales, es un tipo de aprendizaje automéatico
supervisado organizado por capas que respetan estructura jerarquica similar a la del
cerebro. 26]

SVM Acrénimo de Maquina de Soporte Vectorial, es un algoritmo de aprendizaje automéa-

tico supervisado que se emplea para clasificacion y regresion binaria. 33
50}
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