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Resumen

Este trabajo forma parte de los resultados parciales del proyecto “Exoesqueleto robético para
asistencia funcional en la marcha de pacientes con lesiones medulares incompletas: diseno y aplicacion",
que actualmente se encuentra en desarrollo por parte de la Universidad de Cuenca. La motivacién para
el desarrollo del presente proyecto es con fines de investigacién y apoyo a personas que por alguna
afeccién o circunstancia han sufrido la pérdida de algunas de sus extremidades, especificamente las
manos.

El objetivo de este proyecto es el desarrollo un sistema de deteccion y clasificacién de los movi-
mientos de apertura y cierre de la mano, y un estado inactividad mediante la adquisicién de senales
electroencefalograficas (EEG) por medio del uso del dispositivo Emotiv EPOC+.

La metodologia planteada en el presente proyecto consta de una etapa de adquisicion a través
del dispositivo Emotiv EPOC+. A continuacién, una etapa de preprocesamiento de la senal EEG
mediante la aplicacién de un filtro offset, un filtro pasabanda y un filtro de referencia comiin promediado
(CAR). Posteriormente, se introduce una etapa de procesamiento para el andlisis en los dominios
de frecuencia y frecuencia-tiempo con la aplicacién de la transformada répida de fourier (FFT) y la
transformada wavelet discreta (DWT) respectivamente. En una etapa final se extraen las caracteristicas
mas relevantes en cada dominio transformado para garantizar un desempefio de clasificador usando
redes neuronales.

Al finalizar este proyecto se conforma un conjunto de datos de 18 registros correspondientes
a 8 pacientes, de los cuales 3 pacientes presentan patologia. Se determina que el resultado de la
caracterizacion de las sefiales EEG a través de la DW'T aporta mayor exactitud e informacion frente
al procesamiento a través de la FFT con porcentajes de 82 % y 77 % respectivamente. Posterior a la
clasificacién mediante una red neuronal artificial (RNA) tanto para las clases mano abierta, mano
cerrada e inactividad es posible el movimiento de una mano robot a través de la comunicacién serial

entre los programas de Arduino y Python.

Palabras clave : EEG. Emotiv EPOC+H. Mano. Deteccion. Apertura. Cierre. Estados.
FFT. DWT. RNA
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Abstract

This work is part of the partial results of the project “Robotic exoskeleton for functional assistance
in walking of patients with incomplete spinal cord injuries: design and application”, which is currently
under development by the University of Cuenca. The motivation for the development of this project
has research purposes and to support people who, due to some condition or circumstance, have suffered
the loss of some of their extremities, specifically their hands.

This project aims to develop a system for detecting and classifying the opening and closing
movements of the hand, and an inactive state by acquiring electroencephalographic (EEG) signals
through the use of the Emotiv EPOC+ device.

The methodology proposed in this project consists of an acquisition stage through the Emotiv
EPOC+ device. This is followed by a stage of pre-processing the EEG signal by applying an oset filter,
a bandpass filter and a Common Average Reference (CAR) filter. Subsequently, a processing stage is
introduced for analysis in the frequency and frequency-time domains with the application of the Fast
Fourier Transform (FFT) and the Discrete Wavelet Transform (DWT) respectively. In the final stage,
the most relevant characteristics in each transformed domain are extracted to guarantee a classifier
performance using neural networks.

At the end of this project, a data set of 18 records corresponding to 8 patients is conformed, 3
of them shown pathology. It was determined that the result of the characterization of EEG signals
through DWT provides greater accuracy and information compared to processing through FFT with
percentages of 82 % and 77 % respectively. After the classification using (Artificial Neuronal Networks
(ANN)) for the classes open hand, closed hand and inactivity, it is possible to move a robot hand via

serial communication between the Arduino and Python programs.

Keywords : EEG. Emotiv EPOC+. Hand. Opening. Closing. Detection. Condition. FFT.
DWT. ANN
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CAPITULO

Introduccion

1.1. Identificacion del problema

El registro de personas con algtn tipo de discapacidad en Ecuador, en el ano 2019, fue de 485,325
personas . De este grupo, el 46.63 % presenta discapacidad fisica, siendo el grupo de edad entre 25 a 65
anos el mayor porcentaje. Segiin los datos presentados por el Consejo Nacional para la Igualdad de
Discapacidades (CONADIS), en la ciudad de Cuenca, provincia del Azuay existen 9,772 personas con
una discapacidad fisica [1]. Segiin el IFC (The International Classification of Functioning, Disability
and Health, por sus siglas en inglés) las discapacidades fisicas y de movilidad se clasifican en cuatros
grupos: discapacidad de las extremidades superiores, discapacidad de las extremidades inferiores,
destreza manual y discapacidad en coordinacién con diferentes 6rganos del cuerpo. En esta categoria,
se considera una discapacidad ya sea de nacimiento o adquirida a través del tiempo [2].

Debido al gran porcentaje de discapacidad fisica presente en el pais, surge la necesidad de desarrollar
un sistema que sea capaz de detectar la intencién de movimiento de la mano a través del tratamiento
y clasificacion de senales cerebrales, con el proposito del control de una proétesis robot que permita
brindar una mejor calidad de vida a las personas afectadas, particularmente, por la amputacién de

alguna de sus manos.

1.2. Alcance

Este trabajo presenta el desarrollo de un algoritmo para el procesamiento de senales electroencefa-
lograficas (EEG, por sus siglas en inglés), para la deteccién de la intencién de movimiento de apertura
y cierra de la mano de un individuo. Este sistema consta de tres etapas: i) adquisicién de sefiales
EEG mediante el uso del dispositivo no invasivo Emotiv EPOC+; ii) extraccién de las caracteristicas
de las seniales mediante la densidad espectral de potencia y la transformada discreta wavelet; vy, iii)
clasificacién de los dos movimientos de la mano y un estado de inactividad, a cargo de un algoritmo de

aprendizaje supervisado basado en redes neuronales.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema para la deteccién de la intencién de los movimientos de apertura y cierre de

la mano de un individuo a partir de la captura de senales EEG del dispositivo Emotiv EPOC+.

1.3.2. Objetivos especificos

e Registrar una base de datos de senales EEG durante la captura de los movimientos de apertura
y cierre de la mano de individuos sanos y pacientes con amputaciéon a nivel de la mano acorde a
la Clasificacién Internacional de Enfermedades (CIE-10).

e Caracterizar en el dominio transformado cada senal EEG perteneciente la base de datos.

e Utilizar un método de redes neuronales para clasificar la intenciéon de movimiento.

e Controlar una mano robot a partir de una clasificacion previamente realizada.

1.4. Contribuciones
Las contribuciones asociadas a este trabajo, en perspectiva metodolégica y experimental, son:

e Base de datos de senales EEG de sujetos con y sin patologia de la extremidad superior (mano)
izquierda y derecha.

e Protocolo de adquisiciéon de senales.

e Comparacién de técnicas de clasificacion de senales EEG en dominios transformados y seleccion
del mejor enfoque para el disefio de un clasificador.

e Clasificador de senales EEG aplicado a la deteccién de la intencién de los movimientos de apertura

y cierre de la mano en pacientes con patologias en las extremidades superiores.
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CAPITULO

Marco teodrico y estado del arte

2.1. Fisiologia del cerebro

2.1.1. Anatomia y fisiologia del cerebro

El cerebro es un asombroso érgano del cuerpo humano perteneciente al sistema nervioso central,
el cual consta de billones de neuronas encargas de transmitir impulsos eléctricos a través de todo el
cuerpo. Ademas se encarga de las distintas acciones y decisiones que se toman a partir de informacién
del entorno, esto se da en gran parte debido a la conexién directa del cerebro con los cinco sentidos
del cuerpo humano (vista, tacto, olfato, gusto y el oido). El cerebro estd dividido en dos partes, el
hemisferio derecho y el hemisferio izquierdo, ademés se encuentra separado en 1ébulos tnicos, cada
l6bulo tiene un conjunto especifico de funciones.

La informacién que ingresa al hemisferio izquierdo viaja hacia el lado derecho del cerebro y viceversa.
Los dos hemisferios trabajan de manera independiente. Cada uno tiene un rol en el procesamiento
de la informacion a pesar de tener un lado dominante en ciertas funciones. Este proceso es llamado
lateralizacion del cerebro [3].

Cada hemisferio ha sido dividido en cuatro I6bulos: frontal, parietal, temporal y occipital (ver Figura
2.1). El 16bulo frontal es donde ocurren funciones ejecutivas superiores como la regulacién emocional,
la planificacién, el razonamiento y resolucion de problemas. El 16bulo parietal es el responsable de
integrar la informacién sensorial, incluyendo el tacto, la temperatura, la presiéon y el dolor. Mientras
que el l6bulo temporal contiene las regiones dedicadas al procesamiento de la informacién sensorial,
particularmente importante para escuchar, reconocer el lenguaje y formar recuerdos. Y finalmente el

l6bulo occipital encargado del procesamiento visual en el cerebro [4].
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Frontal lobe

Qecipital
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Temporal lobe T

Figura 2.1: Lébulos del cerebro [4]

Casi todo el comportamiento que involucra la funcién motora, desde hablar, gesticular o caminar,
inclusive un simple movimiento como alcanzar un vaso de agua puede ser una tarea motora compleja
de estudiar. Existen muchas regiones anatémicas involucradas en la funcién motora, una de las mas
importantes es la corteza motora primaria (M1), ésta se encuentra entre el 16bulo frontal del cerebro y
el 16bulo parietal.

El papel de la corteza motora primaria es generar impulsos neuronales que controlan la ejecucién
de movimientos, como el de las extremidades. Las senales de M1 cruzan la linea media del cuerpo
para activar los musculos esqueléticos en el lado opuesto del cuerpo, lo que significa que el hemisferio
izquierdo del cerebro controla el lado derecho del cuerpo y el hemisferio derecho controla el lado
izquierdo del cuerpo.

La cantidad de materia cerebral dedicada al movimiento de cualquier parte del cuerpo, en particular
representa la cantidad de control que la corteza motora primaria tiene que realizar sobre esa parte del
cuerpo. Por ejemplo, se requiere mucho espacio cortical para controlar los movimientos complejos de la
mano y los dedos, y estas partes del cuerpo tienen representaciones més grandes en M1 que el tronco
o las piernas, cuyos patrones musculares son relativamente simples [5]. La representacién del mapa

corporal de la corteza motora se conoce como homunculo motor y se muestra en la Figura 2.2.

T Primary motor

I k% ) x.wu_.'_m |

Figura 2.2: Una representacién grafica del mapa corporal en la corteza cerebral [4]
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2.1.2. Electroencefalograma

Un electroencefalograma EEG es una prueba que detecta la actividad eléctrica en el cerebro durante
las excitaciones sindpticas de las dendritas en las neuronas, utilizando pequenos discos metélicos
(electrodos) unidos al cuero cabelludo. Sus células cerebrales se comunican a través de impulsos
eléctricos y estan activas todo el tiempo, incluso cuando se estd dormido. Esta actividad aparece como
lineas onduladas en una grabacién EEG [6]. Las sefiales de EEG se registran ficilmente de manera no
invasiva a través de electrodos colocados en el cuero cabelludo; sin embargo, proporciona senales de
muy baja calidad ya que las senales tienen que cruzar el cuero cabelludo, el craneo y muchas otras
capas. Esto significa que las senales EEG capturadas en los electrodos son débiles, dificiles de adquirir
y de baja calidad. Ademas, esta técnica se ve gravemente afectada por el ruido de fondo generado ya
sea dentro del cerebro o externamente sobre el cuero cabelludo.

El sistema de grabacién EEG consta de electrodos, amplificadores, convertidor A/D y un dispositivo
de grabacién. Los mismos que adquieren la senal analégica del cuero cabelludo, luego los amplificadores
la procesan para que posteriormente un convertidor A/D pueda digitalizar la sefial de una manera mas
precisa. Finalmente, el dispositivo de grabacién, que puede ser una computadora personal o similar,
almacena y muestra los datos [6].

La senal EEG se mide como la diferencia de potencial a lo largo del tiempo entre la senal o el
electrodo activo y el electrodo de referencia. Se utiliza un tercer electrodo adicional, conocido como
electrodo de tierra, para medir el voltaje diferencial entre los puntos activo y de referencia. Por lo tanto,
la configuracién minima para la medicién de EEG consiste en un electrodo activo, uno de referencia y
uno de tierra [6].

2.1.3. Ritmos cerebrales

Las senales EEG pueden clasificarse segiin su frecuencia. Los rangos de frecuencia se han definido
de acuerdo con la distribucién sobre el cuero cabelludo [6]. Estas bandas de frecuencia se denominan
(ver Tabla 2.1); delta (0), theta (), alfa (), beta (8) y gamma () de menor a mayor frecuencia,

respectivamente.

Tabla 2.1: Ritmos cerebrales y el estado del cerebro

Onda | Banda de Frecuencia Estado del cerebro
delta 0.5-4 Hz Sueno
- Prof ' laj
theta A8 Tz rO undamel.l‘fe Re ajado
- Concentracién interna
- Muy relajado
alfa 812 Hz ., .
- Atencién pasiva
-Ansiedad dominante
beta 12-35 Hz - Concentracién externa
- Atencién activa
gamma >35 Hz Concentracion
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e Banda theta: Esta banda se puede ver de mejor manera en nifos pequenos, nifios mayores y
adultos en estado de suefio o meditacion. La banda theta se ha asociado con la concentracion
meditativa y una amplia gama de procesos cognitivos como el cdlculo mental, las demandas de

tareas de laberinto o la conciencia consciente [6].

e Banda delta: Los ritmos delta generalmente solo se observan en adultos en estado de sueno
profundo y son inusuales en adultos en estado de vigilia. Una gran cantidad de actividad delta
en adultos despiertos es anormal y esta relacionada con enfermedades neurolégicas. Debido a la
baja frecuencia, es facil confundir las ondas delta con senales de artefactos, que son causadas por

los musculos grandes del cuello o la mandibula [6].

e Banda alfa: Se encuentran sobre la regién occipital del cerebro. La amplitud de estas ondas
aumenta cuando los ojos se cierran y el cuerpo se relaja y se atentian cuando se abren los ojos y
se realiza un esfuerzo mental. Estos ritmos reflejan principalmente el procesamiento visual en la
region del cerebro occipital y también pueden estar relacionados con la funcion cerebral de la
memoria. [6].

e Banda beta: Se encuentra en las regiones frontal y central del cerebro y se asocian con actividades
motoras. Los ritmos beta se desincronizan durante el movimiento real o las imégenes motoras.
Las ondas beta se caracterizan por su distribucién simétrica cuando no hay actividad motora.
Sin embargo, en caso de movimiento activo, las ondas beta se atenian y su distribucién simétrica
cambia [6].

e Banda gamma: La presencia de las ondas gamma en la actividad cerebral de un adulto sano esta
relacionada con ciertas funciones motoras o percepciones, entre otras. Algunos experimentos han
revelado una relacién en humanos normales entre las actividades motoras y las ondas gamma

durante la contraccién muscular méxima [6].

2.2. Interfaz cerebro-computador

Una interfaz cerebro-computadora (BCI, por sus siglas en inglés) es un sistema de comunicaciones
de hardware y software que permite a los humanos interactuar con su entorno, sin la participacién
de nervios y musculos periféricos, mediante el uso de senales de control generadas de la actividad
electroencefalografica. BCI crea un nuevo canal no muscular para transmitir las intenciones de una
persona a dispositivos externos como computadoras, sintetizadores de voz, aparatos de asistencia y
protesis neuronales. Ademés, un BCI es un sistema de inteligencia artificial que puede reconocer un
cierto conjunto de patrones en las sefiales cerebrales después de cinco etapas consecutivas: adquisicion
de senal, pre-procesamiento de la senal, extraccién de caracteristicas, clasificacién y la interfaz de
control.

El desarrollo de hardware y software de computadora cada vez més econémicos ha permitido un
analisis en linea més sofisticado. Del mismo modo, las posibilidades de utilizar BCI como tecnologia
auxiliar que podria servir a las personas con discapacidad severa ha aumentado la aceptacién social en
este campo y la necesidad de acelerar su progreso. El interés en esta tecnologia ahora se encuentra
fuera del laboratorio o la clinica. Pequenias empresas especializadas como Emotiv o Neurosky han
desarrollado algunas aplicaciones iniciales orientadas al publico en general. Sin embargo, a pesar de
estos avances, la mayoria de las aplicaciones basadas en BCI todavia se limitan al laboratorio. La

aplicabilidad més amplia de los BCI requiere una mayor facilidad de uso, lo que a su vez significa
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reducir el tiempo dedicado a la preparacién, capacitacién y calibracién [6].

2.2.1. Emotiv EPOC+

El Emotiv EPOC+ (ver Figura 2.3) es un dispositivo BCI usado para la investigacién a gran
escala del cerebro humano, y para el desarrollo de aplicaciones avanzadas en el &mbito de interfaces
cerebro-computadora [7]. Este utiliza un conjunto de 14 sensores ubicados en diferentes 4reas del cuero
cabelludo siguiendo la distribucién del sistema 10-20, de esta manera se logra capturar las senales

eléctricas producidas por el cerebro ya sea debido a pensamientos, sentimientos y expresiones.

Figura 2.3: Dispositivo Emotiv EPOC+ [7]

El software que utiliza el dispositivo Emotiv integra varias aplicaciones estas son: Emotiv APP,
Emotiv BCI y Emotiv PRO, este tltimo permite la adquisiciéon en tiempo real de las sefiales EEG,
el andlisis de frecuencia a través de la transformada ripida de Fourier (FFT, por sus siglas en
inglés). Ademds de las medidas de desempeno como por ejemplo la concentracién o estrés, las sefiales
correspondientes a los movimientos de los giroscopios, acelerometros y magnetémetros, la pérdida de

paquetes y el acceso a las grabaciones tomadas mediante el dispositivo Emotiv (ver Figura 2.4).

[0 EmotivPRO V230 - O X
EMOTIVRPRO @ EMOTIV EPOC+ @ om|m
Channel spacing (uV) AF3
ool -t 0\
b Amplitude min (uv) F3
FC5
‘)‘ Amplitude max (uV) 7
ﬁ P7
[} ol
o2
P8
T8
FC6
Fa
F8
AF4
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[ ]

Figura 2.4: Ejemplo de adquisicién de sefiales EEG con el software Emotiv PRO
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La Tabla 2.2 muestra las especificaciones técnicas del dispositivo Emotiv EPOC + divido por

categorias.
Tabla 2.2: Especificaciones técnicas del dispositivo Emotiv EPOC+
Caracteristicas del dispositivo Emotiv EPOC +
14 de adquisicion:
AF3,F7, F3, FC5, T7, P7, 01,02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4
Canales 2 de Referencia:
CMS/DRL ubicados en las posiciones P3 y P4.
Sensores Material Almodillas de fieltro remojadas en solucién salina (NaCI 9 %).
EEG Inaldmbrica: - Bluetooth (Baja Energia)
Conectividad - Receptor Dongle USB (Banda 2.4Ghz)
Aldmbrica: Mediante USB (Solo para configurar el casco).
Muestreo - Muestreo secuencial: Un solo ADC.
- Tasa de Muestreo: 2048 disminuido a 128 o 256 muestras/s
Resolucién digital | 14 b%ts con LSB:O'M'U.Y
Sefiales - 16 bits (Por conﬁgura.tc.lon)
EEG Ancho de Banda | 0.16-43Hz con filtros digitales notch en 50Hz y 60Hz.
Filtrado Filtro sinc de Hth orden
Rango de voltaje | 8400 uVpp
Modelo ICM-20948
Sensores de Acelerémetro 3 Ejes +/- 4g
Movimiento | Magnetémetro | 3 Ejes +/- 4900uT
Tasa de Muestreo | 0 /32 /64Hz (Configurado por usuario)
- Windows 7,8,10
Plataformas - Mac OS X
Soportadas - 10S: 9 o superior.
- Android 4.43+
Material Polimero de litio de 640mAh
Bateria Duracion - 12 hrs. usando receptor USB
- 6 hrs. usando Bluetooth
Senal cruda * Solamente si se dispone de una licencia.
. Medidas 9 ¢ - Emocién, Accién, Relajacion, Interés, Estrés, Concentracién.
Detecciones desempefio
posibles Expre.smnes - Parpadeo, Guifio Izq.\Der., Sorpresa, Ceno fruncido, Sonrefr.
Faciales
2.2.2. Sistema internacional 10-20

El sistema internacional 10-20 es un método internacional que describe la localizaciéon de los
electrodos en el cuero cabelludo. Este sistema es basado en la relacién entre un electrodo y la
subyacente area de la corteza cerebral [3]. Los nimeros 10-20 indican las distancias entre electrodos
adyacentes ya sea 10 % o 20 % de la distancia total del crdneo desde izquierda a derecha o de frente
hacia atras. Cada zona de la cabeza se identifica por una letra y un numero, el cual indica el 16bulo
respectivo y el hemisferio de trabajo izquierdo (ndmeros impares) o derecho (ntimeros pares). En la

Tabla 2.3 se muestra la nomenclatura usada por el sistema internacional 10-20.
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Tabla 2.3: Nomenclatura del sistema internacional 10-20

Electrodo Lébulo
F Frontal
T Temporal
C Central*
P Parietal
0] Occipital
*Lébulo referencial, solamente para identificacién

Se utilizan cuatro puntos de referencia anatémicos del crdneo para el posicionamiento de los
electrodos como se muestra en la Figura 2.5. Primero, el nasion, que es el punto entre la frente y la
nariz, segundo, el inion, que es el punto mas bajo del craneo, forma la parte posterior de la cabeza, y

finalmente los puntos pre-auriculares anteriores a la oreja [3].

20%

= (o}
Freaurical {\“A1

: [nion
point
Mastoid
Frocess
(b) Vista superior de la distancia y posicién de
(a) Puntos de referencia del craneo [8] los electrodos [3]

Figura 2.5: Puntos de referencia anatémicos del craneo segtn el sistema internacional 10-20

Cabe decir que pueden existir variaciones del sistema 10-20 si se afiade més electrodos entre las
posiciones de la Figura 2.5b como se da en el caso del dispositivo Emotiv EPOC+ (ver Anexo A.1). Al
realizar una adquisicién usando cualquier dispositivo BCI no hace faltar utilizar todos los electrodos
que incluye el sistema 10-20, dado que este es referencial por lo que dependiendo de la zona del cerebro

a analizar se elegird uno o més electrodos.

2.3. Meétodos de analisis de senales

Para el analisis de senales EEG existen varios métodos que permiten describir eventos o caracteris-
ticas relacionadas con alguna actividad del cerebro. Por lo que, es de vital importancia identificarlos
para su posterior clasificacién. El analisis de los mismos se realiza en diferentes dominios ya sea en
el tiempo, frecuencia o en ambos; con estos andlisis es posible identificar con una mejor resolucion
distintos potenciales (picos de amplitud), tiempos en que una accién empieza o termina, y en que

banda de frecuencia esta ocurre.
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A continuacién, se presentan dos métodos fundamentales para el anélisis de las sefiales electroence-

falogréficas, estos son la FFT y la transformada wavelet (WT, por sus siglas en inglés).

2.3.1. Transformada de fourier

La transformada de fourier es simplemente otro método para calcular la transformada discreta de
fourier (DFT, en inglés), produciendo el mismo resultado pero de una manera més eficiente, logrando
mejorar su costo computacional [9].

La FFT se basa en la DFT compleja de una senal discreta x[n], definida como sigue:

oo

X (ed%) Z x[n]e I (2.1)

n=-—oo

Donde:

e w: Es la frecuencia angular definida como: como: w = 2w/N, N indica el periodo de la senal.

e n: Puntos de muestra de la sefial x[n].

La DFT compleja toma dos sefiales del dominio del tiempo de N puntos y crea dos nuevas seniales
(parte real e imaginaria) en el dominio de la frecuencia de N puntos, tal como se muestra en la Figura
2.6.

Complex DFT
Time Domain Frequency Domain
Real Part Real Part
[ 920 103 207538 9 290 038 103 01 RN 8 YA Y] 11111 ]
0 N-1 0 NI2 N-1
-
Imaginary Part Imaginary Part
INEEEEEEEEEEEE
0 N-1 0 NI2 N-1

Figura 2.6: Funcionamiento de la DFT [9]

La DFT en el dominio de la frecuencia es periédica, por lo que existe la simetria entre las
frecuencias que se ubican desde la muestra 0 hasta la N/2, y entre las muestras N/2+ 1 hastala N — 1
correspondientes a los valores de frecuencia negativa.

Por otro lado la FFT funciona descomponiendo una senal en el dominio del tiempo de N puntos en
sefiales del mismo dominio (ver Figura 2.7), cada una compuesta de un solo punto. El siguiente paso
es el cédlculo de los N espectros de frecuencia de cada una de las N sefiales del dominio del tiempo.
Finalmente, se obtiene la FFT cuando se combinan estos N espectros en el orden inverso exacto en que
tuvo lugar la descomposiciéon del dominio del tiempo (ver Figura 2.6).

Como se muestra en la Figura 2.7, un entrelazado se realiza cada vez que la senal se descompone
en dos partes, las mismas que corresponden a las muestras pares y impares. El niimero de etapas que
se necesitan para realizar dicha descomposicion es igual a loga IV, este valor es clave en los algoritmos
que implementan la FFT. Cabe decir que el valor de N siempre debe ser mayor al tamafnio de la senal
de entrada y potencia de 2; por ejemplo, una sefial de 787 muestras necesita una FFT de 10 niveles,
esto es: N = 219 = 1024 puntos.
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Figura 2.7: Descomposicién de una senal a través de la FFT [9]

4 signals of
4 points

8 signals of
2 points

En la Figura 2.8, se muestra un ejemplo de la FFT de una sefial EEG filtrada en la banda alfa.

Onda alfa de una sefal EEG

101

Amplitud (uv)
o

30 31 32 33 34 35 36 37
Tiempo (s)

FFT de la sefal EEG

1254

Amplitud (uv)

0 5 10 15 20
Frecuencia (Hz)

Figura 2.8: FFT de una onda alfa (8-12 Hz)

2.3.2. Transformada wavelet

Como se conoce en el andlisis de fourier es posible determinar todas las frecuencias presentes en
una senal, identificando los picos de potencia maximos; pero con la desventaja de que no conocemos en
que tiempo éstos ocurren. Por esta razén varias soluciones han sido presentadas para representar una
senial en el dominio del tiempo y frecuencia en un mismo instante. Una de éstas es la WT, la primera
literatura relacionada con la misma es la de la wavelet Haar propuesta por el matematico Alfréd Haar
en 1909 [10].
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La representacion en tiempo y frecuencia se logra trabajando a diferentes escalas, primero se observa
la sefial con una ventana (escala grande) y se analizan las caracteristicas “grandes”. Luego se observa
la senal con escalas més pequetias para analizar caracteristicas mas pequenas [11]. En la Figura 2.9 se
muestra una visién general del anélisis en diferentes dominios transformados para una sefial definida

en el tiempo.

~h  Fourier A Wavelet
E Transform S Transform
B w
o
[V
0 I -
TIME TIME

Figura 2.9: Comparacion entre la transformada de fourier y la transformada wavelet

La transformada wavelet usa una serie de funciones llamadas wavelets, cada una con una diferente
escala. La wavelet a diferencia de una sefial senoidal es localizada en tiempo, lo que permite obtener
informacién del tiempo en adicién a la de la frecuencia. Si se multiplica una senal por una wavelet
“Madre” en diferentes instantes de tiempo, realizando el proceso de convolucion, se obtiene una nueva

senal escalada, como se ve en la Figura 2.10.

Signal (S) Scaled Wavelet (SW) Convolution(S, SW)

Figura 2.10: Convolucién entre una sefial y la wavelet madre [11]

La transformada wavelet se expresa cominmente en escalas, por lo que si se aplica esta transformada
a una sefial de una dimensién ésta tendra dos dimensiones (tiempo y escala) [11]. Es posible convertir

escalas a pseudo-frecuencias mediante la relacion:

Ja= fc/a (22)
Donde:

e f,: Es la pseudo-frecuencia.
o f.: Es la frecuencia de la wavelet madre.

e a: Es el factor de escalamiento.

David Andrés Zea Paredes 12
Josué Marcelo Arévalo Villacrés


https://www.ucuenca.edu.ec
mailto:david.zea@ucuenca.edu.ec
mailto:josue.arevalov@ucuenca.edu.ec

Y -

=L
&“g UNIVERSIDAD DE CUENCA

En la Figura 2.11a, se observa que un gran factor de escalamiento (a > 1) corresponde a un valor
pequenio de frecuencia, por lo que escalando la wavelet en el dominio del tiempo se analizardn las
frecuencias mas pequenas otorgando una mayor resolucion en el dominio de frecuencia. Por el contrario,
al usar una wavelet escalada en el rango de (0 < a < 1) tal como se muestra en la Figura 2.11b se

analizaran los valores correspondientes a altas frecuencias por lo que resoluciéon en detalle es escasa.

Time Frequency

Aip-=T

(a) Factor de escalamiento: a > 1

Time Frequency

=N

(b) Factor de escalamiento: 0 < a < 1

Figura 2.11: Proporcionalidad inversa entre escalamiento-frecuencia [12]

Existen diferentes familias de wavelets que difieren una de otra en cuanto a caracteristicas como
forma, compacidad y suavidad. Dependiendo del tipo de caracteristicas que deseemos analizar en
una senal se elegird la familia correspondiente. Una wavelet siempre debe tener energia finita y su
media debe ser igual a cero en el dominio del tiempo. En la Figura 2.12 se muestran varios tipos de
familias de wavelets discretas y continuas. Dentro de cada familia pueden haber muchas sub-categorias
distinguidas por el nimero de coeficientes y el nivel de descomposicién. Un andlisis mas detallado de

las familias de wavelets y su caracterizacién se describe en [10], [11].

Haar Daubechies Symlets Biorthogonal
0
i
e
[3
>
©
=
I
2
4
o
%3
0
a
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 o 2 4 6 8 0 2 4 6 8 [ 2 4 6 8
Mexican hat wavelet Morlet wavelet Complex Gaussian wavelets Gaussian

Continuous Wavelets

-75 -50 -25 00 25 50 75 -75 -50 -25 00 25 50 75 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figura 2.12: Algunos tipos de familias de wavelets discretas y continuas
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Una vez conocida la finalidad de la transformada wavelet, y las caracteristicas principales de las

wavelets madre; se presenta a continuacion la transforma wavelet continua y discreta.

Transformada wavelet continua (CW'T, por sus siglas en inglés):

Xo(a,b) = —i75 /jo (=0 a (2.3)

lal @

Donde: 1: Es la wavelet madre continua escalada por un factor a y trasladada por un factor b,

estos factores son continuos.

Transformada wavelet discreta (DW'T, por sus siglas en inglés): Esta transformada se diferencia
de de la CWT dado que usa valores discretos para los valores de escalamiento y traslacién. En
la practica la DWT siempre se implementa como un banco de filtros, dado que es una forma

eficiente de dividir la senal en varias sub-bandas de frecuencia. [11].

Para aplicar la DWT a una senal se inicia a partir de una escala pequefia, lo que significa que se
analizard el comportamiento en altas frecuencias como se mostré en la Figura 2.11. A medida
que se incrementa este factor de escala de dos en dos en cada etapa de descomposicién, el nimero
de muestras se reduce en un factor de 2 provocando una longitud de muestra en cada etapa mas
pequena hasta alcanzar un limite conocido como el nivel maximo de descomposicién. La DWT
puede ser expresada como un banco de filtros paso abajo y paso alto tal como se muestra en la
Figura 2.13. Los coeficientes de aproximacion representan la salida de un filtro paso bajo (LPF,
por sus siglas en inglés), mientras que los coeficientes de detalles representan la salida de un

filtro paso alto (HPF, por sus siglas en inglés).

cA3
CA: Coeficientes de Aproximacion | LPF 1= ‘l’ 2 frie
CD: Coeficientes de Detalles
fe=BW/8
cD3
o LPF {=| |2 » HPF }= | 2t
fe=BW/4
cD2
o LPF = | 2 ol HPF {=p| | 2>
fe=BW/2
cD1
x[n} »| HPF | | 2 }—p
fs=2BW
nivel 1 | | nivel 2 | | nivel 3
Escala 2 Escala 4 Escala 8

Figura 2.13: Representacién de la DWT como un banco de filtros paso alto y paso bajo
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2.4.

Caracteristicas de senales EEG

Esta seccién describe las medidas estadisticas més comunes para el andlisis de sefiales EEG [13], [14],

[15]; su aplicacién es fundamental para identificar y/o distinguir algin evento dentro de un cualquier

dominio transformado (ver Seccién 2.6). A continuacion, se presenta la descripcién de estas medidas

aplica

siemp

bles tanto en el dominio de frecuencia como el dominio tiempo-frecuencia; la validez de la mismas

re debe estar siempre sujeta a evaluacion.

Media (u): Es la medida mds comin de tendencia central y hace referencia al valor promedio de

un grupo de ntimeros con respecto a un conjunto de datos o senales.

22\11 Zi
1 N (2.4)
Valor medio absoluto (M AV): Similar a la media, con la diferencia de que el promedio se calcula

tomando en cuenta el valor absoluto de cada ntimero dentro de un grupo de datos.

N
> izt %l
MAV = ==L 2.5
=L (25)
Desviacién estandar (o): Es una medida que proporciona informacién sobre el grado variacién

que existe dentro de un grupo de niimeros con respecto a la media.

N
Doimy |z — pf?
_ = 2.6
o & (26)
Varianza (02): Es una medida de cuén lejos estd cada valor dentro de un conjunto de datos en
relacién a la media.

o2 = W (2.7)

Area bajo la curva: El valor de 4rea bajo la curva puede ser obtenido integrando una sefial entre

dos puntos definidos, sin embargo puede ser aproximada a través del uso de la regla de Simpson.

b —a
Ao = [ @) = 252 P o) + 2 (@0) + o 26 (0) + F2) (28)

Donde:

- f(x): Senal en tiempo o frecuencia evaluada en cada muestra.
- b: Limite superior de frecuencia

- a: Limite inferior de frecuencia
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e Entropia espectral (SE): Este tipo de entropia permite cuantificar la uniformidad 6 aleatoriedad

de la densidad espectral de potencia durante el intervalo a analizar [16].

Zfil logio(f(2)) = f(d)
lOgl()(N)

SE = —k = , k=1 (2.9)

e Curtosis: La curtosis es una medida estadistica utilizada para medir el grado de concentracién

que presentan los valores alrededor de una variable [17].

X—p
g

Curtosis = E|( )4 (2.10)

e Asimetria estadistica: La asimetria (Swekness, por sus siglas en inglés) es una medida estadistica
que indica la simetria de la distribucién de una variable respecto a la media aritmética. Los
coeficientes de asimetria indican si hay el mismo niimero de elementos tanto a la izquierda y
derecha de la media [18].

Zil(xz - M)3

= (2.11)

S —

e Desviacién estdndar normalizada: Se define como la desviacién estandar (Ver, Ecuacién 2.6),
normalizada con respecto a la diferencia entre el los valores maximo y minimo de un conjunto de

valores.
o

(2.12)

Onorm = maz(x) — min(x)

e Energia normalizada: Esta medida se define como la energia de una senal normalizada con

respecto a la longitud total del conjunto de valores.

B .
Energia, = ~nergia (2.13)
N
Donde el valor de Energia se define como:
N
Energia = Z z? (2.14)
i=1

e Cambio de amplitud promediado (AAC): Esta medida permite identificar el cambio de amplitud
entre dos valores consecutivos, y su normalizacién se realiza con respecto a la longitud total del
conjunto de valores.

N
AAC = —Z’ﬂ]'\f - 2 (2.15)
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2.5. Redes neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una técnica de procesamiento y clasificacién de
informacién cuya estructura y modelado esta inspirado en el funcionamiento del cerebro humano. El
cerebro humano visto de una manera generalizada, se podria definir como un conjunto de millones y
millones de células, llamadas neuronas, interconectadas entre si mediante sinapsis [19] como se muestra

en la Figura 2.14.

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

Nucleo

Figura 2.14: Arquitectura bésica de una neurona biolégica [20]

La sinapsis se lleva a cabo cuando dos neuronas se conectan entre si a través de las dendritas y las
terminales del axén, este proceso regula la transmision del impulso eléctrico mediante unos elementos
quimicos llamados neurotransmisores. Una neurona puede recibir varias sefiales de las distintas sinapsis,
y las combina consiguiendo un cierto nivel de estimulacién (o activacion), en funcién de éste la neurona
emite senales eléctricas mediante impulsos con una intensidad determinada y con una frecuencia

llamada tasa de disparo [19].

2.5.1. Neurona Artificial

Las neuronas artificiales son modelos que tratan de interpretar de manera grafica y matematica el
comportamiento de una neurona biolégica. En la Figura 2.15 se muestra la estructura bésica de una

neurona artificial, el conjunto de éstas forman una RNA.

UMBRAL

(x,
2
g ]
T o(s) 34
z SALIDA
Ll

\-’C,,, SUMATORIA FUNC'ON, DE

ACTIVACION

Figura 2.15: Estructura de una neurona artificial 7
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Como se observa en la Figura 2.15, la neurona artificial se comporta de cierta manera similar a la

neurona biologica. De forma simplificada se pueden identificar los siguientes aspectos:

e Entradas (Xi, Xo, ..., X;,): Es el patrén de entrada, que equivale a los impulsos que envian otras

neuronas a través de las dendritas.
e Pesos (W;1, Wia, ..., W;,): Son los pesos sindpticos de la red definidos para cada entrada X,.

e Cuerpo celular (W;1 X1 + W2 Xo + ... + W;,, X,,): Representa el potencial sindptico, conocido
como funcién de ponderaciéon que acumula todas las senales de entradas multiplicadas por los

pesos y los transfiere a la funciéon de activacion.
e O: Es el umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse.

e Funcién de activacién (f(z)): Determina la salida de la red a partir de la salida de la funcién de
ponderacién. Puede ser de distintos tipos lineal o no lineal; por ejemplo, si se utiliza la unidad

binaria (0 - 1), entonces se denomina funcién umbral [21].

e y;: Es la salida obtenida de la neurona i, obtenida luego de aplicar la funcién de activacién al

patrén de entrada.

2.5.2. Funciones de activacidon:

La funcién de activacién juega un papel muy importante para establecer si la informacion que recibe
cada neurona es relevante o no en el proceso de aprendizaje y en la retropropagacion del error. Algunas

funciones de activacién conocidas dentro del anilisis de senales EEG se muestran a continuacién.

e Sigmoide/Softstep: Esta funcién es no lineal en el rango de (0,1) (ver Figura 2.16), por tanto es
derivable infinitamente y su gradiente depende de la entrada. Solo transmite valores positivos,
ademés fuera del intervalo (-3, 3), el gradiente de la funcién tiende a cero, lo que significa que el

modelo de la red aprende lentamente [19].

Figura 2.16: Funcién Sigmoide

e Rectificadora (ReLu): Es una funcién no lineal (ver Figura 2.17), usada mayormente en problemas
de aprendizaje profundo, permite que no todas las neuronas estén activas al mismo tiempo, dado
que aquellas con valores negativos, se anulan [22]. Lo que garantiza mayor velocidad y sencillez

del cémputo de la red.
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R(x) =max(0, x)

-10 -5 3 juj

Figura 2.17: Funcién ReLu

e Tangente Hiperbodlica (Tanh): Esta funcién ofrece una mejora de la funcién Sigmoide (ver Figura
2.18), es mondtona en el rango entre (-1,1) y se aproxima a la funcién identidad en su origen. Es

muy usada en redes con salida continua como el Perceptrén Multicapa [19].

2.0

15
1.0 :
0.5 ; e
0.0

f@) === (219 0 e

-1.0

-15

-2,
073 -2 -1 0 1 2 3

Figura 2.18: Funcién Tanh

e Softmax: Esta funcién es una generalizacién de la Sigmoide, es til para tareas de clasificacién y
se suele usar en la tltima capa del modelo. Permite determinar la probabilidad de una entrada

de pertenecer a una categoria [22].

2.5.3. Tipos de aprendizaje

Dentro del aprendizaje de una red neuronal se considera dos tipos de fases, una de entrenamiento y
otra de validacion. En la fase de entrenamiento la red es entrenada con el objetivo de buscar un conjunto
de pesos que permitan a la red desarrollar correctamente una determinada tarea hasta alcanzar un
nivel de ejecucién aceptable [21]. Luego de esa fase se ejecuta la etapa de validacién, donde se evalia
la red para realizar la tarea para la cudl fue entrenada. Dentro del proceso de aprendizaje se pueden

distinguir tres grupos:
e Aprendizaje supervisado: En este aprendizaje se presenta a la red un conjunto de patrones de
entrada junto con la salida deseada.

e Aprendizaje no supervisado: Este aprendizaje se diferencia del anterior ya que no necesariamente
existe especificacién de una salida deseada para algin patréon de entrada.
e Aprendizaje por refuerzo: Este aprendizaje es una version de los dos anteriores, se presenta un

conjunto de patrones de entrada y se indica a la red si la salida obtenida es correcta o no [21].
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2.5.4. Perceptréon Multicapa

Este modelo es una evolucion del perceptron simple monocapa presentado por McCulloch y Pitts
(ver Figura 2.15). El perceptrén multicapa comprende varias capas con alimentacién hacia adelante,
es decir, con conexiones feedforward y con retropropagacién hacia atras del error mediante la regla
delta generalizada. Este modelo integra una o varias capas ocultas entre la entrada y la salida; y se
caracteriza por tener varias salidas disjuntas pero relacionadas entre s para cada neurona [19]. En la

Figura 2.19 se muestra el modelo general del perceptrén multicapa.

Entradas Capas Salidas
Ocultas

Figura 2.19: Modelo general de un Perceptrén Multicapa

2.5.5. Diseno de redes neuronales

Al momento de disenar la arquitectura de una una red neuronal se deben considerar los siguientes

aspectos [19]:

e Funcién de activacién: Define el comportamiento y recorrido deseado entre capas, no influye en
la capacidad de la red para resolver el problema, su definicién depende del tipo de dato a tratar.

e Numero de neuronas de entrada y salida: Viene dado a partir de la definicién del problema,
selecciéon de caracteristicas y clases de salida.

e Numero de capas ocultas: Este punto es el mas importante dentro del diseno de una red neuronal,
la manera 6ptima de definir este niimero es arbitraria hasta alcanzar un disefio eficiente en

conjunto con el nimero de neuronas en cada capa oculta.
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2.6. Estado del Arte

Existen varias investigaciones que proponen alguna metodologia para el tratamiento de senales
EEG. A continuacién, se describen y se comparan los procedimientos realizados por algunos autores en
las etapas de adquisicion, procesamiento a través de distintos dominios transformados, extraccién de
caracteristicas y finalmente la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico para la identificacién
de movimientos o clasificacion de eventos.

En [23] se propone una metodologia basada en modelos paramétricos Autoregresivos (AR) con el
fin extraer las caracteristicas més relevantes de la actividad motora correspondientes a la imaginacién
del movimiento de la mano derecha e izquierda. En esta investigacién se trabaja con tres bases de
datos, las mismas que presentan la toma de senales a distintos sujetos con una duraciéon aproximada
de 7 segundos, y una cantidad variable de intentos de 30 pruebas hasta 120 pruebas. El algoritmo
propuesto consta de cuatro fases; la primera de pre-procesamiento, que consiste de un filtrado basico
la banda de 0.5-30Hz y un filtro espacial. Posteriormente, se extraen las caracteristicas méas relevantes
usando el modelo AR de los canales C3 y C4 (Sistema internacional 10-20), ubicados justamente en la
zona, cerebral del movimiento a imaginar. En una tercera etapa se aplica el criterio de Fisher para
seleccionar las mejores caracteristicas y finalmente se aplica un clasificador de Andlisis Discriminante
Lineal (ADL) obteniendo una efectividad de clasificacion del 80.8 %.

En [24] se menciona que existen diversas técnicas para la extraccién de caracteristicas aplicada a
senales EEG, que facilitan la representacion e interpretacion de los datos para una posterior clasificacién.
Entre éstas, se presentan modelos AR, la FFT y la WT, entre otras, dependiendo del domino de trabajo,
como se muestra en la Tabla 2.4; cada una de estas técnicas sustrae informacién ya sea temporal,

frecuencial e inclusive una combinacién hibrida de los dominios de tiempo y frecuencia.
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Tabla 2.4: Comparativa entre distintas técnicas usadas para la extraccién de caracteristicas en senales

EEG a través del uso de imédgenes motoras [24]

Ventajas

Limitaciones

Posee ventajas respecto a FFT en su
resolucién de frecuencia y mejores
estimaciones espectrales a partir de
segmentos cortos de la sefial EEG.

Definicién de los pardmetros
de la estimacion espectral, y
determinacién 6ptima del
orden del modelo AR.

La senal de EEG puede mapearse
desde el dominio del tiempo
al dominio de la frecuencia, para
indagar la distribucién de la
amplitud de espectro y reflejar
las diferentes tareas del cerebro.

Las funciones de Fourier no
son adecuadas para representar
sefiales no estacionarias cuyo
contenido espectral varia con
el tiempo.

Facil y simple implementacion.

Esta segmenta la sefial en intervalos

definidos a través del tiempo, de tal

forma que se asume que la sefial es
estacionaria para cada segmento.

Los segmentos mas largos
pueden violar la suposicién de
cuasiestacionariedad requerida
por la transformada de Fourier.

Indica la distribucién de energia
de la senal entre sus diferentes
frecuencias.

Es limitada para presentar
informacion adicional en
la escala de tiempo.

Especial para el tratamiento
de senales no estacionarias.

Ademaés, puede proporcionar
una descomposicion de las sefiales
en tiempo-frecuencia multi-nivel.

La adecuada seleccién de una
wavelet madre y el ntimero de
niveles de descomposicion son
los factores mas importantes.

No requiere condiciones sobre
linealidad y estacionariedad
de la senal.

Permite la descomposicién adaptativa
y multiescalar de la senal.

Necesita de un algoritmo

iterativo y carece de una

formulacién matematica
formal.

Tiene la capacidad de proyectar
senales EEG procedentes de varios
canales en un subespacio donde se

destacan las diferencias entre las

clases y se minimizan las similitudes.

Requiere del entrenamiento
de las muestras y de la
informacion de la clase a la
que pertenecen.

Requiere el uso de muchos
electrodos.

Robusto en el andlisis de segmentos
de datos cortos, y resistente a los
valores atipicos y fuertes transitorios.

Es capaz de lidiar con el ruido
mediante la estimacién adecuada
de sus parametros.

Eleccién de los parametros:
longitud del vector de la serie (m)
y la tolerancia similar (r) antes de

calcular la entropia muestral.

Método
Dominio
Temporal AR
Dominio de FET
Frecuencia
STFT
PSD
Dominio Wayvelet
Tiempo y
Frecuencia
HHT
(Hilbert)
Técni.cas CSP
Espaciales
Técnicas Entropia
No Lineales
Coeficientes
de Lyapunov

Aprovecha el comportamiento
aleatorio de una sefial EEG para
realizar tareas de clasificacion.

Encontrar los parametros
o6ptimos para calcular los
exponentes de Lyapunov y
mejorar el rendimiento.
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Los autores de [13] hacen uso de la interfaz BCI2000 (64 electrodos) para conformar un conjunto
de datos de 1500 grabaciones EEG correspondientes a 109 personas saludables. Este conjunto de
datos fue constituido mediante el uso de imagenes motoras a través de un protocolo de adquisicién,
dentro del cual se realizé un total de 14 intentos para la captura de las intenciones de movimiento de
apertura y cierre de las manos izquierda y derecha, ademés de incluir etapas de referencia (apertura
y cierre de ojos) previas a la ejecucién de la tarea motora; y etapas de relajacién una vez termina
cada tarea motora. Dentro de la seleccién de canales se tomaron en cuenta solo los canales que estan
cercanos a la corteza motora y que influyen en la ejecucién de la apertura y cierre de la mano, dentro
de los canales tomados se tienen los siguientes: C3, C4 y CZ; tal como se indicé previamente en [23].
El preprocesamiento y extraccién de caracteristicas se realiza usando la herramienta EEGLAB de
MATLAB, donde basicamente se aplican etapas de filtrado y remocién de caracteristicas indeseables
en la senal EEG. En una etapa posterior se segmenta la senal en varias ventanas de tiempo donde se
extraen los ritmos mu (8-12Hz) y beta (13-30Hz), para el andlisis de los eventos relacionados con la
sincronizacién y desincronizacién de la tarea motora (ERS/ERD, por en sus siglas en inglés). Para la
extraccion de las caracteristicas mas relevantes se utilizé el Analisis de Componentes Independientes
(ACI) para aplicar una transformacion de los diferentes canales a un solo canal de referencia. Finalmente
se forma una matriz de caracteristicas de todos los sujetos y se procede a clasificar el conjunto de datos
en dos tipos de algoritmos de aprendizaje automatico: redes neuronales (NN, por sus siglas en inglés) y
Support Vector Machine (SVM). Después de varios experimentos con un patrén de entrenamiento y
prueba diferente en cada experimento, se llega a obtener porcentajes de clasificacién de hasta el 89.8 %
y 97.1% con NN y SVM, respectivamente, con pardmetros de configuracién totalmente diferentes para
ambos algoritmos. En el caso de las NN, el nimero de neuronas en la capa oculta y mediante el uso de
SVM, los valores del grado del polinomio y el coeficiente gamma.

En [25] se propone el control de un brazo robot a partir de la clasificacién previa de 3 movimientos:
la apertura y cierre del brazo, y el cierre de la mano. Para este proposito se hace uso del dispositivo
Emotiv EPOC+ que captura las senales EEG de un sujeto de 26 anos de edad mientras realiza la
ejecucion de los 3 movimientos de su extremidad superior derecha con una duracién de 7 segundos por
cada uno. Dado que se trata de una tarea motora, y la accién esta enfocada solo en el movimiento de
la mano derecha, se seleccionaron los electrodos ubicados en el hemisferio izquierdo (AF3, F7, F3 y
FC5). Posterior a la seleccién de los canales, se realizé una etapa de preprocesamiento que implica un
filtro pasabanda entre 0.5 y 45Hz de 5" orden Butterworth. Para la extraccién de caracteristicas se
usaron 3 técnicas; la transformada de fourier, la transformada wavelet, y el Anélisis de Componentes
Principales (ACP). Para la FFT se extraen los 10 picos de mdxima amplitud, en el caso de la WT, se
realiz6 una descomposicién de 6 niveles, donde en cada nivel se obtienen 3 pardmetros estadisticos
(media, desviacion esténdar y entropia). Finalmente aplicando el ACP se realizé una reduccion de los 4
canales de entrada en 4 eigenvalores, por lo que finalmente se obtiene un total de 16 caracteristicas
para esta técnica. Como etapa final para la clasificacién de las 3 tareas motoras se implementé una red
neuronal perceptrén multicapa, con la cual se logré evaluar cada uno de los 3 modelos de extraccién
de caracteristicas, obteniendo resultados de clasificacién del 91 % (WT), 86.7% (FFT) y del 85.6 %
(ACP). Ademas se concluye que en el caso de la accién de cerrar la mano las técnicas més adecuadas
son la WT y FFT.
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La revisién literaria recientemente presentada, detalla soluciones por separado basadas en FFT y
ACP, sin embargo en [26] se propone un algoritmo que integra ambas técnicas para la clasificacién de la
intencién del movimiento de las manos izquierda y derecha de 5 personas sin ninguna afeccién fisica en
un rango de edad entre 20 y 25 anos. En este trabajo se utiliza el dispositivo BCI, Emotiv EPOC una
versién previa al Emotiv EPOC+-. Igualmente como en las investigaciones presentadas anteriormente
se busca trabajar en la zona de la corteza motora, se selecciond en este caso los electrodos F3 y F4
como base para la etapa de adquisicién. En ésta el protocolo de adquisicién consta de una etapa de
concentracién de 2 segundos, una de ejecucién de 2 segundos y una etapa final de 1 segundo para
relajacién, luego el protocolo se repite por un total de 30 veces (15 mano derecha y 15 mano izquierda).
En la parte de preprocesamiento no se realiza ningun filtrado dado que dispositivo Emotiv EPOC ya
lo hace previamente, en la etapa de extraccién de caracteristicas se hace uso de la CWT con la wavelet
Mexican Hat como wavelet madre para segmentar las bandas de frecuencia mu y beta de la corteza
motora. En una etapa siguiente se aplica el ACP, para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas
obtenidas previamente con la CWT. Finalmente para la clasificacién se usé la técnica de SVM con un
kernel de funcién de base radial (RFB, por sus siglas en inglés). Con esta técnica se logré obtener un

porcentaje de clasificacién promedio de todos las personas de un 92.75 %.
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CAPITULO

Metodologia

Esta seccién describe la metodologia desarrollada para la clasificacién de los movimientos de

apertura y cierre de la mano, incluyendo ademas la identificacién de un estado de inactividad (idle). La

Figura 3.1 muestra el diagrama de bloques del sistema BCI propuesto, donde se identifica las siguientes

etapas: descripcién de la base de datos, protocolo de adquisicién, etapa de preprocesamiento, seleccién

de canales, andlisis en los dominios de frecuencia y frecuencia-tiempo, extracciéon de caracteristicas y

clasificacién de estados a través de una red neuronal.

Sefial

Adquirida

Preprocesamiento

Adquisicién de sefiales a
una frecuencia de 256 Hz de
14 canales

Insercién de marcas de
identificacién de estados
(Inactividad, mano abierta,
mano cerrada)

|

Procesamiento

Andlisis en dominio de frecuencia

- Filtro CAR
- Filtro Offset
- Filtro Pasabanda
Butteworth (0.5-45 Hz)

Anilisis en dominio de frecuencia-tiempo

}

- Caleulo de la PSD
- Seleceién de banda de Transformada

frecuencia de Fourier (FFT)

Transformada
Wavelet (DWT)

- Seleccion de wavelet

madre
- Célculo de coeficientes

!

!

- Méxima magnitud de la PSD

- Area bajo la curva, banda beta  [—— Extraccién de

Extraccién de

- Media
- AAC

. i ; caracteristicas caracteristicas - Numero de cruces
Frecuencia del méximo de la PSD del valor minimo
Clasificador ‘F " Observaciones: |
Neuronal ICada etapa de la metodologia fue
I I limplementada a través del software
| | libre Python mediante las librerfas:
: Pandas, Numpy. Scipy. Mafplotlib,
| Abierto | | Cerrado | | Idle | N Keras y Scikit-Learn

Figura 3.1: Diagrama de bloques del flujo de trabajo del sistema BCI propuesto basado en senales EEG
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En la Tabla 3.1 se muestra una descripcion general de las funciones y librerias utilizadas a través

del del software Python en cada una de las etapas de la metodologia propuesta.

Tabla 3.1: Funciones usada en el proyecto

Etapa Fase Libreria Funcién o Funciones
A Insercion marcas Serial write
Adquisicién —
Lectura de senales Pandas read  csv
EEG -
Filtro CAR Numpy Funcion realizada por los autores
Preprocesamiento Filtro Offset Scipy signal.butter
Filtro Pasabanda Scipy signal. filtfilt
FFT Scipy periodogram
Procesamiento Scikit-dsp-comm filterd
DWT PyWvalets downcoef
Clasificador Modelo Keras models. sequential
layers.dense
neuronal confusion__matrix
Evaluacion Scikit-Learn —
TOC__curve

3.1. Base de datos de pacientes

La base de datos de senales EEG se conformé con 8 sujetos en el rango de edad de 15 a 30 afios.
Del total de sujetos, 5 no presentan ningin tipo de amputaciéon y 3 presentan una amputacion, ya sea
en su mano izquierda o derecha. Ademads, se constituyd un total de 18 registros a partir del niimero
total de sujetos. En la Tabla 3.2, se observa un historial de los sujetos que participaron en nuestro
proyecto, asi como la distincién de su edad, sexo, y el tipo de amputacién segun la clasificacion CIE-10

[27] en el caso que aplique.

Tabla 3.2: Descripcion de pacientes con amputacion y sin amputacién

~ Amputacién
Paciente | Sexo | Edad(afos) - -
Mano | Tiempo desde la Tipo
(I/D) | amputacién (anos) | (CIE-10)
PO1 M 24 -
P02 M 27 -
P03 M 24 -
P04 M 18 I 2 S68%*
P05 M 23 D 1 S58.1*
P06 M 26 -
P07 M 25 -
P08 M 30 D 5 | Ses*

* S68: Amputacién traumdtica de muileca, mano y dedos de la mano [27].

*558.1: Amputacién traumédtica a un nivel entre el codo y mutieca [27].
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3.2. Configuracion del Emotiv EPOC+

Esta seccién describe los pasos a seguir para la calibracién del dispositivo Emotiv EPOC+, asi
como la configuracién del software EmotivPRO para la correcta adquisicién y grabacion de senales
EEG.

Previo a la aplicacién del protocolo de adquisicién se debe realizar el proceso de calibracién del

dispositivo Emotiv EPOC+, el cual se describe a continuacién:

e Preparacién de electrodos: Esta paso consiste en aplicar solucién salina sobre el conjunto de

los 14 electrodos, con el objetivo de garantizar un buen contacto con el cuero cabelludo.

¢ Ensamble de electrodos: Esta paso consiste en insertar cada electrodo en el dispositivo Emotiv

EPOCH+, girando cada uno en sentido horario hasta ajustarlo.

¢ Emparejamiento: Este paso permite emparejar el Emotiv EPOC+ junto con la computadora
para la transmisién de datos a través de un dispositivo USB inaldmbrico (Dongle USB).

e Colocacién del Emotiv EPOCH: Esta paso consiste en colocar el dispositivo Emotiv EPOC+
en la cabeza tal como se muestra en la Figura 3.2. Se debe tomar en cuenta la correcta ubicacion
de los electrodos de referencia CMS y DRL, justo detras de la oreja (ver Figuras 3.2a y 3.2b).
Ademas de la ubicacion de los electrodos AF3 y AF4 a una distancia de tres dedos arriba de las

cejas como se muestra en la Figura 3.2c [28].

(b)

Figura 3.2: Colocacion del dispositivo Emotiv EPOC+

e Calidad de la contacto: Esta ultima etapa permite verificar la calidad de contacto entre el
dispositivo Emotiv EPOC+ y el cuero cabelludo mediante el uso del software EmotivPRO y un

mapa de colores que identifica el estado de cada electrodo como se muestra en la Figura 3.3.

Una vez terminada la calibracién del dispositivo Emotiv EPOC+, se procede a realizar la configu-
racion del software EmotivPRO, en cual se debe especificar la resolucién en bits ya sea de 14 o 16 bits,
y la frecuencia de muestro a la cual se van a adquirir de las senales FEG a 256Hz, cabe mencionar que
estas configuraciones se realizan mientras el Emotiv EPOC+ se encuentra conectado a la computadora.
A partir de este ultimo paso es posible grabar las senales FEG, realizar un anélisis de las sefiales
adquiridas dentro del software EmotivPRO o exportarlas en distintos formatos (.csv, .edf, .json) para

su posterior tratamiento usando el software Python.
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3.3.

O Excelente Contacto
’ Contacto Moderado
’ Mal Contacto
. Sin Contacto

Figura 3.3: Identificacién de la calidad de contacto de los electrodos

Protocolo de adquisicién

En esta seccién se describe el contenido de cada etapa que conforma el protocolo de adquisicién

en cada paciente. En base a la Seccién 2.6, la metodologia propuesta consta de 3 etapas descritas a

continuacién.

Etapa 0: Esta etapa denominada de “Preparacién”, con una duracién de 3 segundos, sirve para
que el paciente ponga atencion a la pantalla previo a la etapa de relajacion. Se inserta una
secuencia de nimeros (3, 2, 1) hasta escuchar un tono de aviso para la etapa 1.

Etapa 1: Esta etapa denominada de “Relajaciéon” consiste en abrir y cerrar los ojos por un
tiempo de 5 segundos para cada accién. Al final de esta etapa se escucha un tono de aviso que
dard inicio a la etapa 2.

Etapa 2: Esta etapa denominada de “Acciéon” se considera la méas importante del protocolo de
adquisiciéon. En ésta se procede a realizar los movimientos de apertura y cierre de la mano. En la
pantalla se muestra la imagen de una mano cerrada por 2 segundos y posteriormente la de una
mano abierta otros 2 segundos. Este proceso de accién se conforma de un total de 3 cierres y
3 aperturas de la mano, alternando entre aperturas y cierres; y 5 segundos de relajacién. Este
proceso se repite un total de 5 veces resultando en 15 intentos por cada accién. Al finalizar el

paciente escucha un tono de parada con lo cual se da por terminado el protocolo de adquisicién.

El tono de aviso entre las transiciones de cada etapa fue de aproximadamente 0.18 segundos a una

frecuencia Fs de 44100Hz. En la Figura 3.4, se observa de manera secuencial cada una de las etapas

del protocolo de adquisicién.

Preparacién

QOO

Etapa 0: Etapa1: Etapa 2:
pa Relajacién Accioén (5 veces)

= e
2s 2s

Marca

3
==

Tono

=
2s

2s

Relajacion
5s

%

Figura 3.4: Etapas del protocolo de adquisicién
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3.4. Preprocesamiento de senales EEG

Las senales adquiridas a través del dispositivo Emotiv EPOC+ son afectadas por diferentes factores
entre los cuales se encuentran la mala lubricacién de los electrodos, artefactos como movimientos de
los ojos, entre otros; por esta razoén es necesaria una etapa de preprocesamiento. En este proyecto se
implementa un filtro de promedio de referencia comin (CAR, por sus siglas en inglés) y un filtro paso
banda denominado filtro DC.

3.4.1. Filtro CAR

El filtro de CAR, es un filtro espacial dependiente del niimero total de electrodos analizados. Este
filtro calcula la magnitud de voltaje de un electrodo de referencia menos el promedio en amplitud de

los demés electrodos [29]. La Ecuacién 3.1 muestra el procedimiento que realiza este filtro.

1 N
sn(t) = sn(t) — > silt) (3.1)

Donde 5,(t) es la senal que se obtiene después del filtro CAR, sp,(t) identifica al electrodo de
referencia, la sefial s;(t) identifica a cada iggimo electrodo involucrado en el filtro espacial y N es el

numero de electrodos analizados incluyendo la referencia.

3.4.2. Filtro DC

Las senales medidas por el dispositivo Emotiv EPOC+ son convertidas de un valor sin signo de la
salida ADC de 14 o 16 bit a un valor de punto flotante. Para medir valores negativos el valor DC de la
senal estd aproximadamente a 4200uV . Por tanto, los voltajes negativos se transmiten por debajo del
valor promedio mientras que los voltajes positivos por encima del valor promedio. Para remover este
valor DC es necesario aplicar un eliminador de valor DC. El método aplicado es un filtro paso alto de
primer orden de 0,16Hz para eliminar la sefial de fondo como se muestra en la Figura 3.5. La funcién

de transferencia representativa de este filtro se presenta en la Ecuacion 3.2.

~0,99877432 — 0,99877432s

H 3.2
(5) 1 — 0,99754864s (3.2)
——- Frec_corte=0.16Hz
0.0 A
—0.5 A (
E -15 E
£ !
—2.0 A :
25 E
-3.0 i
b ; o 5 20 pe
Frequencia [Hz]
Figura 3.5: Respuesta en frecuencia del filtro DC
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3.4.3. Filtro Butterworth

Las senales EEG estan mezcladas con datos inservibles producidos por artefactos fisiolégicos como el
movimiento muscular de los ojos, boca, entre otros [13]. Este filtro Butterworth es un filtro pasabanda
entre 0,15H 2 y 45H 2 de 5 orden [30], tal como se muestra en la Figura 3.6. La funcién de transferencia

que caracteriza a este filtro se presenta en la Ecuacion 3.3.

H(s) = 0,01256156—0,06280785%4-0,12561565* —0,12561565°+0,06280785> —0.012561565"° (3 3)
~ 1-6,45380818510, 18680866452 —0,3226216965°10,37196230951—0,3011108855°+0,1733655045° —6,9847226257 +1,883927385° —0,30849206959 —0,027958233 .
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Figura 3.6: Respuesta en frecuencia del filtro Butterworth

3.5. Estados de accion e inactividad

Los dos estados de interés que se busca identificar en este proyecto son: Estado de accién (mano
abierta y cerrada derecha); y estado de inactividad. Para cada estado se ha definido un intervalo de

andlisis de 1,5 segundos de duracién.

3.5.1. Estado de accién

Para el estado de accion se tiene un total de 15 registros para cada movimiento abierto o cerrado.

Para estas acciones el intervalo de andlisis se toma 1,5 segundos después de la inserciéon de la marca.

3.5.2. Estado de inactividad

Para el estado de inactividad (Idle, en inglés) se ha utilizado la Etapa 1 del protocolo de adquisicién
(ver Seccién 3.3), tomando las sefiales de los ojos cerrados como estado de inactividad. La duracién de
este estado es de un total de 5 segundos, por lo que se ha subdividido esta duraciéon en 3 subintervalos
de 1,5 segundos con la finalidad de obtener registros de igual duracién que los estados de accion.

Es importante mencionar que se han descartado 100 muestras desde la insercién de la marca en el
inicio del evento de ojos cerrados, con el objetivo de eliminar el movimiento muscular de los parpados

producido por el cambio de estado (ojos abiertos — ojos cerrados).
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Al finalizar esta etapa se logra conformar un conjunto de datos de 594 elementos a partir del

ntimero de registros (ver Seccién 3.1) y estados definido anteriormente.

3.5.3. Seleccion de canales

A partir de la informacién proporcionada en las Figuras 2.2 y 2.5b, las zonas de cerebro que
corresponden a la acciéon motora se localizan en la parte central del cerebro entre los 16bulos parietal y
frontal. Mientras que la zona del cerebro encargada de nuestra visién corresponde al l16bulo occipital.
Por lo tanto, en base a esta informacién los canales que se analizaran debido a su cercania a estas zonas
del cerebro son: AF'3, F3, FC5, F7,01 y O2 para los estados de accién e inactividad en el dominio
de la frecuencia y los canales AF'3, F'3, FC5 y F'7 en el dominio frecuencia-tiempo para los estados

mencionados anteriormente.

3.6. Andlisis de dominios transformados

Dentro de las distintas técnicas de procesamiento y andlisis de senales EEG (ver Seccién 2.4), se
tomara en cuenta solamente dos de las técnicas mas difundidas en el Ambito cientifico, y que han dado
un gran resultado en la clasificaciéon de movimientos de extremidades del cuerpo humano (ver Seccién

2.6). Estas técnicas son: la FET y la DWT, las mismos que se detallardn a continuacién.

3.6.1. Analisis en el dominio de frecuencia

Para el anédlisis en el dominio de la frecuencia, tipicamente se hace uso de la FFT, a partir de ésta
se obtiene la densidad espectral de potencia (PSD, por sus siglas en inglés) a través de la estimacién
del espectro usando el periodograma. Sobre este espectro se extraen distintas medidas estadisticas y
espectrales como se vera en la Seccién 3.7.1. Es importante recalcar que la accién motora del movimiento
de manos se realiza entre las bandas « y  comprendidas entre los 8Hz y 30Hz. Por tanto, se realiza
un nuevo filtrado a la senal preprocesada en este rango de frecuencias antes de la aplicacion FFT.

En [31] se recomienda usar un filtro de respuesta al impulso finita (FIR, por sus siglas en inglés) de
igual rizado (equiripple), el mismo que fue implementado usando el método de Remez como se muestra
en la Figura 3.7, con valores de rizo en la banda de paso de 0.2dB y una atenuacién de 40dB en la

banda de rechazo.

—10 4

—20 1

—30 1

Gain (dB)

—40 4

—50 4
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Figura 3.7: Respuesta en Magnitud del Filtro FIR entre 8 y 30Hz
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3.6.2. Analisis en dominio frecuencia-tiempo

Para el analisis en el dominio de la frecuencia-tiempo se hace uso de la DWT. Como se menciond en
la subseccién 3.6.1 la acciéon motora del movimiento de manos tiene lugar en la banda 3 comprendida
entre 12Hz y 30Hz. Por lo que a partir del comportamiento de la DWT como un conjunto de filtros paso
bajo y paso alto (ver Figura 2.13), es posible realizar una descomposicién por niveles (aproximacién
y detalle) a partir de la frecuencia de muestreo; asi para un nivel especifico se obtiene la banda de
frecuencia relacionada. Esta transformada tiene un amplio conjunto de funciones Wavelet madre
(ver Figura 2.12) para realizar la descomposicién, por lo para este proyecto se seleccioné la Wavelet
Daubechies 2 (db2) partiendo de una investigacién previa segtin lo recomendado en [15] y en base a
experimentacién.

A partir de lo anterior procedemos a analizar la banda entre 16 — 24Hz, la misma que segtn la
descomposicién de 5 niveles (ver Figura 3.8), se obtiene a partir de los coeficientes de detalle del nivel
anterior (16 — 32Hz).

Serfial Original

(Fs = 256Hz)
"y ¥
0-128 128-256 = = = = - - Nivel 1
A 064 p——_—_ S e e — - - Nivel 2
A D

0-32 3264 |- —————~— Nivel 3
Al D 1
0-16 1632 f—g— — — — — —— — — — — - Nivel 4
N W

0-2 8-16 16-24 2432 |- —————— - = - Nivel 5

Figura 3.8: Descomposicién de 5 niveles usando DWT

3.7. Extraccion de caracteristicas

3.7.1. Caracteristicas en frecuencia

Una vez obtenida la representacion grafica de la densidad espectral de potencia, se procede a
identificar las caracteristicas mas relevantes usando distintas variables estadisticas y espectrales. En
el caso del estado de inactividad, se procede a realizar una normalizacién del espectro previo a la

extraccion de caracteristicas con respecto a su magnitud maxima.
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A partir del espectro normalizado (ver Ecuacién 3.4) se obtienen los dos primeros picos méaximos
en la banda beta (12-30Hz), esto es fundamental para identificar una diferencia entre el estado de

inactividad y el estado de accion.

PSD

P Dnorm = T 7 o
S Maxz(PSD)

(3.4)

A partir de la identificacién del estado de inactividad a través del andlisis de méaximos en los
canales O1 y O2, se procede a determinar las caracteristicas que proporcionan una diferencia con
respecto al estado de accién (apertura y cierre de la mano). En este estado se realiza una normalizacién
con respecto a la suma de todos los N valores en magnitud de la PSD previo a la extraccién de

caracteristicas, como se presenta en la Ecuacién 3.5.

PSD

PSDyorm = <N
> 5=1 PSD(f)

(3.5)

En el caso del estado accién se extraen las siguientes caracteristicas relacionadas con los canales
AF3,F3,FC5, F7.

e Magnitud y frecuencia del valor maximo de la PSD dentro la banda

Media ()

Desviacién estdndar (o)

Varianza (02)

Area bajo la curva en las bandas a y 3

Entropia espectral (SE) en la banda 3

3.7.2. Caracteristicas en frecuencia-tiempo

Para la extraccién de caracteristicas en el dominio de frecuencia-tiempo, se parte de los coeficientes
de la DWT obtenidos en el nivel 5 de descomposicién. A diferencia de la secciéon 3.7.1, los canales
analizados para los estados de inactividad y accién fueron: AF3, FC5, F3 y F7, tomando como
referencia el canal F'3.

Los coeficientes fueron estandarizados previo a la extraccién de caracteristicas usando el método
Z-Score [32], este tipo de “normalizacién” permite conocer a que distancia estd cada coeficiente con
respecto a la media general, en funcién de la desviacién estandar. La Ecuacién 3.6 muestra el proceso

usado para la normalizacién.

coef — leoef
Ocoef

coefNorm = (3.6)

Para encontrar una diferencia entre los estados de inactividad, mano abierta y mano cerrada a partir

de los coeficientes estandarizados, se extraen un total de 12 caracteristicas descritas a continuacién.

David Andrés Zea Paredes 33
Josué Marcelo Arévalo Villacrés


https://www.ucuenca.edu.ec
mailto:david.zea@ucuenca.edu.ec
mailto:josue.arevalov@ucuenca.edu.ec

UNIVERSIDAD DE CUENCA

e Valores méximo y minimo de los coeficientes
e Media (u)

e Valor medio absoluto (MAV)

e Desviacién estandar

e Curtosis

e Asimetria estadistica

e Desviacion estandar normalizada
e Energia normalizada

e Cambio de amplitud promediado (AAC)
e Cruces por umbral maximo y minimo (crossmax - crossmin): Estos dos valores se calculan a

partir del 30 % del valor méximo y minimo de los coeficientes, los cudles definen el umbral.

3.8. Diseno del clasificador neuronal

Para el diseno del clasificador neuronal se usé el paradigma de aprendizaje supervisado mediante la
implementacién del modelo perceptrén multicapa (ver Seccién 2.5.4) con un total de 3 y 4 capas
para cada dominio transformado. La primera capa involucra el nimero de caracteristicas seleccionadas
en los dominios de frecuencia 6 frecuencia - tiempo. Mientras que la tltima capa implica siempre
3 neuronas, una para cada clase de clasificaciéon, en ambos dominios se identifica a los estados de
inactividad y los estados de accién (mano abierta y mano cerrada).

Las Tablas 3.3 y 3.4 muestran el nimero de capas, nimero de neuronas por cada capa y la funcién
de activacién usada segin los dos tipos de dominio: frecuencia o frecuencia - tiempo. Cabe mencionar
que el nimero de neuronas ocultas de las capas ocultas fue usado como parametro de diseno de la
arquitectura de las redes neuronales. Para seleccionar el valor adecuado de cada configuracién de red
neuronal se usé el enfoque de fuerza bruta (btisqueda lineal), variando el nimero de neuronas de las

capas ocultas entre 10 y 100 hasta encontrar el valor que ofrezca el mejor desempeio.

Tabla 3.3: Especificaciones de diseno de la red neuronal en el dominio FFT.

# Neuronas | Funcién de Activacién

Capa de Entrada 4 Relu

1 90 Tanh

Capas Ocultas 5 30 Tonh
Capa de Salida 3 Softmax

Tabla 3.4: Especificaciones de disefio de la red neuronal en el dominio frecuencia-tiempo (DWT).

# Neuronas | Funcion de Activacion
Capa de Entrada 3 Relu
Capa Oculta 50 Relu
Capa de Salida 3 Softmax
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Para evaluar y visualizar los resultados obtenidos de cada modelo implementado en la red neuronal

se usaron las curvas ROC y la matriz de confusiéon. En la Figura 3.9 se observa el esquema de red

neuronal implementado en el caso del dominio de frecuencia.

abierto

Capa de entrada
Capa de salida

Capas ocultas

Figura 3.9: Modelo de red neuronal implementado para FFT

3.9. Diseno de control de una mano robot

Para simular los movimientos de la apertura y cierre de la mano, se utiliz6 un brazo manipulador
robot metdlico de 5 dedos, modelo DIY 5DOF de dimensiones 181.86mm de largo y 44mm de ancho
(ver Figura 3.10). Este brazo consta de 5 micro-servomotores modelo A0090, y una serie de falanges

metalicos para modelar una mano real. El proceso de armado de esta brazo robot se puede consultar

en [33].

Figura 3.10: Brazo Robot modelo DIY 5DOF

David Andrés Zea Paredes 35
Josué Marcelo Arévalo Villacrés


https://www.ucuenca.edu.ec
mailto:david.zea@ucuenca.edu.ec
mailto:josue.arevalov@ucuenca.edu.ec

IRVEISON 0 DN

e

UNIVERSIDAD DE CUENCA

Para lograr el control de los dos movimientos de la mano de robot, se debe asegurar que cada dedo
se cierre por completo, por lo que primero se debi6 identificar la posicién inicial (0°) de cada servomotor,
para luego ubicarlos en una misma posicién neutral (sentido vertical). Luego se procede a implementar
el control de la mano robot usando el software Arduino y la plataforma de hardware Arduino Uno. En
el Anexo A.2 se detallan las principales caracteristicas de este hardware y su distribucién de pines.

El circuito de control de la mano robot, se presenta se muestra en la Figura A.4 (ver Anexo A).
Este consta de 5 servomotores conectados a las salidas PWM del médulo Arduino (3,5,9,10,11); ademés
como fuente de alimentaciéon se dispone de una bateria Lipo de 7.4v 300mA, y en el caso de los
servomotores se utilizé6 un convertidor DC-DC modelo LM2596 para proveer una salida de 5V a 3A,
dado que los servomotores requerian mayor corriente.

Dentro del software Arduino se hizo uso de la librerfa <Servo.h>, ésta permite configurar los pines
PWM del Arduino mediante la funcién servo.attach("Pin") y el valor del d4ngulo en grados en cada
servomotor para la ejecucién de los movimientos de apertura y cierre de la mano, esto se logra con la

funcién servo.write("grados").
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CAPITULO

Experimentacion y analisis de resultados

Este capitulo presenta la evaluacion de los resultados obtenidos luego de la aplicacién metodologia
del Capitulo 3. La validacién de cada etapa estuvo sujeta a experimentacién y basada en investigaciones

previas segun lo presentado en la Seccién 2.6.

4.1. Validacién del protocolo de adquisiciéon de senales EEG

A partir de lo detallado en la Seccién 3.2, es importante identificar el inicio y final de cada estado,
sea éste de inactividad o de accién. Por tanto, se han insertado un total de 40 marcas'. Debido a que
el software de adquisicion, EmotivPRO, no permite colocar marcas de identificacién automaticas, fue
necesario el uso de un puerto serial virtual que habilite la comunicacién serial entre una aplicacién
desarrollada en Python y el programa EmotivPRO, para la insercion de las marcas. Mediante un
c6digo en Python se ha verificado que la insercién de marcas sea correcta, en consecuencia la longitud
del vector de valores entre dos marcas de una accién es de 512 que para este protocolo experimental
equivale a dos segundos.

El diseno del protocolo para la adquisicion de las sefiales FEG es la base del éxito del disefio
del clasificador; por ejemplo, en experiencias previas se realizé un protocolo que adquiria las sefiales
Unicamente tres veces, es decir, tres acciones de mano abierta y tres acciones de mano cerrada, sin
embargo esto generd alta incertidumbre en el disefio del clasificador, debido al limitado ntimero de
comparaciones a las que se podia acceder con estos datos. A partir de esta experiencia se realizé
un segundo diseno del protocolo, mismo que se describe en la Seccién 3.3. La Figura 4.1 muestra la
importancia de realizar una adquisicion con varios intentos debido a que se pueden presentar sefiales

erréneas en el intervalo de accién de apertura o cierre de la mano.

1Marca: Identificador creado por cédigo para delimitar estados en el protocolo de adquisicién.
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Figura 4.1: Ejemplo de una sefial con intentos erréneos. Canal FC5. Paciente 4. Registro 3

4.2. Diferenciacion de acciones en hemisferios del cerebro

Esta seccion presenta el andlisis y definicién del conjunto de variables estadisticas implicadas en
la diferenciacion de hemisferios del cerebro. Estas variables ya sea en dominio de tiempo, frecuencia
o frecuencia-tiempo presentan diferencias con respecto a los movimientos de la mano realizados con
la extremidad superior derecha o izquierda. Esta diferenciaciéon es de gran importancia en el caso de
pacientes amputados, ya que permite detectar fallos positivos en la intenciéon del movimiento de la
mano.

Como se detall6 en la Seccién 2.1.1 un movimiento de la mano realizado con la extremidad superior
derecha implica la activacién del hemisferio izquierdo, igual analogia se presenta en el caso de un
movimiento realizado con la extremidad superior izquierda y la correspondiente activacién del hemisferio
derecho. A continuacion, se evaltian diferentes metodologias que permitan obtener una diferenciacién
entre las acciones de apertura y cierre de la mano a través de los canales FC5 (Hemisferio izquierdo) y
FC6 (Hemisferio derecho) en la ejecucién de movimientos con la mano derecha e izquierda.

Una primera propuesta se muestra en la Figura 4.2, donde se emplea la senal procesada en tiempo
para los canales FC5 y FC6. A partir de esto se calcula el valor del cambio de amplitud promediado

(AAC) como diferenciador para las acciones de abrir y cerrar la mano.

Canal FC5

(Mano Derecha )
Pr P Extraccién de
Sefial eprocesamiento caracteristicas
Adquirida I |
- Filtro Offset

Canal FC6 - Filtro Pasabanda Cambio de amplitud

(Mano Izquierda ) Butteworth (0.5-45 Hz) promediado (AAC)
(Hemisferio izquierdo)

Figura 4.2: Diagrama de bloques para diferenciacién de acciones con la mano izquierda y derecha
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En las Figuras 4.3a y 4.3b se muestra la diferenciacion clara entre los canales FC5 y FC6 con
respecto a cada paciente. Se puede notar que al analizar el valor de AAC (Escala vertical) respecto a
las acciones mano abierta y cerrada, el canal F'C6 es mucho mayor al canal FC5, esto debido a que
el andlisis se realiza sobre la accién en la mano izquierda. Sin embargo se puede notar como en el
caso del paciente P08, el valor de AAC no otorga una clara diferencia entre los canales FC5 y FC6
principalmente en la accién mano cerrada (ver Figura 4.3b), esto presumiblemente debido a que se
estd evaluando a un paciente amputado y el tiempo transcurrido desde la amputacién de su mano es
mucho mayor respecto a los demds (ver Tabla 3.2). Por esta razén al momento de realizar la accién
con su mano hébil (Izquierda) produjo la activacién simultdnea de los electrodos FC5 y FC6, por lo

que es necesario aplicar un tratamiento mas profundo de las senales EEG en el caso de estos pacientes.
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Figura 4.3: Gréfico de dispersién (AAC vs. Intentos) de los canales FC5 y FC6 para los intentos de
accion realizados con la mano izquierda

A continuacién, se aplica la metodologia propuesta en la Figura 4.2 para evaluar las acciones de
apertura y cierre de la mano realizadas con la extremidad derecha con el objetivo de verificar si el

canal F'C5 presenta mayor actividad con respecto al canal FC6.
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En las Figuras 4.4a y 4.4b se puede observar las graficas de dispersion tanto para la mano abierta
como para la mano cerrada, se puede notar que la hipdtesis anteriormente planteada se cumple
solamente para los pacientes P02 y P08. Sin embargo, permite indicar que siempre existe una diferencia
clara entre los canales FC5 y FC6 para cada paciente. Algo muy importante de mencionar es que
para el paciente P08 se tiene una clara separacién entre los canales F'C5 y FC6; dado que se esta
analizando la extremidad amputada de este paciente, lo que no ocurrié en le caso anterior (ver Figura

4.3) donde no existia alguna separacién entre canales.
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(b) ACC vs. Intentos por paciente - Mano Cerrada

Figura 4.4: Grafico de dispersién (AAC vs. Intentos) de los canales FC5 y FC6 para los intentos de
accion realizados con la mano derecha

Adicionalmente, se presenta la comparacién entre dos registros de un paciente con amputacién y
dos registros de un paciente sin amputacién, con el objetivo de verificar igualmente las diferencias
entre los canales F'C5 y F'C'6 al momento de ejecutar una accion con su mano izquierda y derecha. En
este caso se aplica un procesamiento adicional al mostrado en la Figura 4.2; se anade un filtro CAR
para los canales F'C5 y FC6, y se aplica la CWT (Mezican Hat) a la senal preprocesada en el rango
de frecuencias de 24 a 32 Hz y una resolucion de 60 escalas. Finalmente se extrae la energia de la CWT

como variable estadistica para la diferenciacién entre hemisferios del cerebro.
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En la Figura 4.5 se presenta el diagrama de bloques utilizado para la diferenciacién entre acciones

realizadas con la mano izquierda y derecha.

Canal FC5
(Mano Derecha)
T, : Transformada Extraccién de
Sefial ' Wavelet (CWT) caracteristicas
Adquirida I
- Filtro Offset |
Canal FC6 - Filtro Pasabanda .
Wavelet: Mexican Hat
(Meano Izquierda) Butteworth (0.5-45 Hz) Rango de frecuencia: 24--32Hz Energia CWT
(Hemisferio izquierdo) Escalas: 60
-Filtro CAR

Figura 4.5: Diagrama de bloques para diferenciacién de acciones con la mano izquierda y derecha

aplicando la transformada wavelet continua

En la Figura 4.6, se puede notar que luego de aplicar mas procesamiento a la senal de tiempo, la

diferenciacion entre los canales F'C5 y F'C6 es mucho mayor a la presentada en la Figura 4.3. Ademaés

se determina en base a experimentacion que la energia de la CWT en pacientes amputados es mayor a

los pacientes que no presentan amputacion, igualmente se puede notar que los valores de energia se

mantiene estables para ambos registros del paciente amputado (ver Figuras 4.6a y 4.6b) en comparacién

con el paciente sin amputaciéon (P01).
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Figura 4.6: Grafico de dispersién (Energia CWT vs. Intentos) de los canales FC5 y FC6 para los

intentos de accion realizados con la mano izquierda
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En las Figuras 4.7a y 4.7b se presenta similar andlisis al anteriormente descrito pero esta vez
empleando los intentos realizados utilizando la mano derecha. En este analisis se aprecia de una manera
mas clara la diferenciacién entre los canales FFC5 y FC6, dado que para los pacientes evaluados su
extremidad hébil es la derecha. En el caso del paciente P08 con una amputacién en su mano derecha, se
puede observar como el canal F'C'5 presenta mayor actividad que el F'C6, lo que se ajusta perfectamente
a la literatura menciona en la Seccién 2.1.1. Por otro lado en el caso del paciente P01 (sin amputacién),
a pesar de que existe una diferenciacion clara entre los canales FC6 y FC5, el canal FC6 tiene un
mayor valor de energia en comparaciéon al FC5, por lo que se deduce experimentalmente que en
pacientes con amputacién la actividad realizada con la extremidad superior derecha tiene influencia en
el hemisferio izquierdo, y viceversa. En el caso de pacientes sin amputacién, esto no siempre se cumple

segun lo mostrado en las Figuras 4.3, 4.4, 4.6 y 4.7.
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Figura 4.7: Grafico de dispersién (Energia CWT vs. Intentos) de los canales FC5 y FC6 para los
intentos de accién realizados con la mano derecha
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4.3. Validacion de etapas de preprocesamiento

En esta seccién se toma el caso del Paciente 4 - Registro 2 (ver Tabla 3.2) como ejemplo para
evaluar los distintos filtros usados en la etapa de preprocesamiento. Como se mencion6 en la seccién 3.4,
estos filtros permiten obtener una sefial EEG libre de ruido y/o interferencias, y con rangos de amplitud
moderados. La Figura 4.8 muestra los canales (AF'3, F'3, FC5, F'7) involucrados en la identificacién de
las acciones de mano abierta y mano cerrada en el dominio de la frecuencia. Estos 4 canales fueron
usados dentro del filtro CAR (ver Seccién 3.4.1), tomando como referencia al canal FC5 debido a su

cercania a la zona motora.

Seiial cruda canal AF3 Sefial cruda canal F3

=== Intervalo de Accion 5400 4 === Intervalo de Accion

Amplitudfuv]
Amplitud[uv]

o 20 40 60 80 100 120 140 [ 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo [s] Tiempo [s]

Sefial cruda canal F7 Sefial cruda canal FC5

4600 | -—- Intervalo de Accién === Intervalo de Accion

4500
4400
4300

4200 4200

Amplitud[uv]
Amplitud[uv]

4100 4100

4000
4000
3900
3900 4

3800

o 20 40 60 80 100 120 140 o 20 40 60 80 100 120 140
Tiempo [s] Tiempe [s]

Figura 4.8: Canales involucrados en la etapa de preprocesamiento dentro del andlisis del estado de
accién para el dominio de la frecuencia

Ademaés, se puede notar que el canal AF'3 presenta mayor intensidad en comparacién a los canales
F3, FC5y F7 (ver Figura 4.8), debido a que se encuentra més cercano a la zona ocular al igual que el
canal F'7. Dentro del intervalo de accién se identifica algunos sobrepicos mayores al valor promedio de
la senial de 4200 pV producidos por el efecto de movimientos del paciente al momento de ejecutar las
acciones de apertura y cierre de la mano, asi como el mal contacto de los electrodos al cuero cabelludo.
Por este razén es justificado aplicar una etapa de preprocesamiento previo al andlisis en el dominio

transformado.

La Figura 4.9 muestra el resultado luego de aplicar el filtro CAR sobre el canal FC5. Se nota
claramente como el ruido de la senal ha disminuido en intensidad, al igual que el nivel de amplitud
de la senal se desplaza alrededor de 0 pV, esto debido a que en el proceso de filtrado, el canal de
referencia se resta con respecto a la media de los canales AF3, F3 y F7 (Ecuacién 3.1). Cabe recalcar
que la etapa de procesamiento se aplica sobre toda la adquisicién de la sefial y no por cada intento
(abierta o cerrada), esto debido a que el preprocesamiento por intentos puede ocultar comportamientos

erroneos de la senal EEG, como se mostré en la Figura 4.1.
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(b) Filtro CAR referenciado al canal FC5

Figura 4.9: Comparativa entre senales sin procesar y luego de la aplicacién del filtro CAR para el
analisis del canal FC5 del Paciente 4 - Registro 2

Luego del primer filtrado, se aplican dos etapas de filtrado adicionales (ver Figura 4.10). La primera
etapa de filtrado permite eliminar la componente DC' de la sefial, a pesar de que filtro CAR también
cumple con un propésito similar (ver Figura 4.9b). La segunda etapa de filtrado garantiza el andlisis

dentro del rango de frecuencias de las seniales EEG de 0.5 a 45Hz.

= Seial + Filtro Car

w— Sefial + Offset

150 4 === Sefial + Filtro Butterworth
== |ntervalo de Accion

B
3

i |

| |

i i

-100 : i

i i
[ 20 40 60 ﬂempo [5]50 100 120 140
Figura 4.10: Descripcion grafica del efecto del filtrado en la etapa de preprocesamiento
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4.4. Analisis de procesamiento en dominios transformados

4.4.1. Analisis de procesamiento en frecuencia

En el analisis del dominio de la frecuencia es importante analizar el comportamiento de las acciones
en diferentes bandas de frecuencia. La Figura 4.11a muestra la senal de inactividad en la banda beta
(12-30 Hz). De forma semejante las Figuras 4.11b y 4.11c muestran las seflales de accién de mano
cerrada y abierta, respectivamente. De estas figuras, el valor maximo es una caracteristica util que

permiten diferenciar entre un estado de inactividad y accién.
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Figura 4.11: Identificacién de picos méaximos en la banda beta de la PSD para los estados de
inactividad (a), mano cerrada (b), mano abierta (c)

Para determinar una diferencia entre una accién de mano abierta y mano cerrada es necesario
analizar las caracteristicas mencionadas en capitulos anteriores. La Figura 4.12 muestra, en el plano
frecuencia vs. magnitud, la comparaciéon de algunas caracteristicas como son media, maximo de la
magnitud de la PSD, frecuencia correspondiente al valor maximo de la magnitud de la PSD y el
area bajo la curva en la banda (. En ningin caso, existen diferencias visualmente claras, por lo que
resulta necesario hacer uso de fuerza bruta® mediante redes neuronales para determinar las mejores

caracteristicas para encontrar una diferencia entre los estados.

2Fuerza bruta: Método de célculo usado para determinar una solucién éptima a partir de evaluar todas las posibles
arquitecturas relacionadas con la solucién de un problema. Disponible en: https://medium.com/intuitionmachine/
the-brute-force-method-of-deep-learning-innovation-58b497323aeb
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Figura 4.12: Comparacién de algunas caracteristicas entre accién de mano abierta y mano cerrada
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4.4.2.

Analisis de procesamiento en frecuencia-tiempo

Para el analisis del dominio frecuencia-tiempo se debe tener en cuenta que en cada nivel de

descomposicién la resolucién en frecuencia de la sefial se incrementa, tal como se mostrd en la Figura

3.8. El aumento en resolucién provoca que la longitud de los coeficientes de detalle y aproximacion

disminuyan en longitud tal como se muestra en la Figura 4.14. A continuacién, se muestra un ejemplo

de descomposicién por niveles para una senal de tiempo tomada a un paciente al realizar la acciéon de

mano abierta (ver Figura 4.13).
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A partir de los coeficientes en la banda de 16 a 24 Hz se calculan la asimetria y la desviacion
estandar, estas variables permiten diferenciar entre un estado de inactividad y un estado de accion. Las
Figuras 4.15 y 4.16 muestran cémo la concentraciéon de punto azules (estado de inactividad) es mucho
mayor para valores de desviacién estandar menores a 4. El porcentaje de concentracién en este rango
representa un 66 % del total, por lo que los valores que no cumplan esta condicién son descartados,

garantizando una mejor clasificacién en el entrenamiento de la red neuronal.
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Figura 4.15: Asimetria vs. desviacién estandar: Identificacién de estado de inactividad
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Figura 4.16: Asimetria vs. desviacién estandar: Representacion a escala del estado de inactividad

En el caso del estado de accién se realiza un procedimiento similar al estado de inactividad
delimitando el perimetro a analizar, éste comprende valores de desviacién estdndar entre [4,22] y
valores de asimetria entre [—10, 10]. El perimetro tomado en estos dos rangos busca delimitar la mayor
cantidad de concentracién de los movimientos de apertura y cierre como se muestra en la Figura 4.15,

disminuyendo asi los valores atipicos.
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Las variables estadisticas para evaluar el rendimiento del clasificador neuronal en el domino
frecuencia-tiempo tomarén en cuenta dos enfoques; el primero considerando los valores atipicos (fuera
de los rangos establecidos) para los estados de inactividad y accién; y el segundo enfoque considerando

los valores validos dentro de los rangos para cada estado, esto se muestra en la Figura 4.17.
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Figura 4.17: Asimetria vs. desviacién estandar: Identificacién de rangos validos para los estados de
accion e inactividad

4.5. Evaluacién de diferentes metodologias aplicadas a los do-

minios transformados

En esta seccion se describe los experimentos realizados con diferentes metodologias previo a la
seleccién de la metodologia propuesta en la Figura 3.1. A continuacién, se describe cada una de
metodologias implementadas y su respectiva evaluacion tanto en el dominio de frecuencia como el

dominio frecuencia-tiempo.

4.5.1. Metodologias evaluadas en el dominio de frecuencia

e Primer enfoque: Esta primera metodologia aplica la FFT a la senal preprocesada. A conti-
nuacion, se extraen los valores correspondientes a las amplitudes de la PSD en el rango de 0-30
Hz, finalmente se aplica la accién de clasificacién a través de una RNA. El disefio de la RNA
consta de 1 capa oculta de 90 neuronas, y como funcién de activacién la tangente hiperbdlica.
En la Figura 4.18a se muestra la evaluacion del clasificador a través de la matriz de confusion
para cada una de las clases mano abierta, mano cerrada e inactividad. Se puede notar que las
clases mano abierta y mano cerrada tienen porcentajes de clasificacién mayores en su diagonal
principal e inclusive se diferencian de la clase de inactividad, sin embargo no presentan un alto
porcentaje de clasificacién. Por otro lado, la clase de inactividad presenta irregularidades en sus
porcentajes de clasificaciéon debido a la confusion con los estados de accién, por lo que en esta

primera evaluacién se obtiene un porcentaje de exactitud de la RNA de un 47 %.
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Al aumentar el nimero de neuronas a 200 se verifica que existe una mejora en el desempeno de
la RNA como se muestra en la Figura 4.18b con un porcentaje del 49 % de exactitud. A pesar de
que exista una clasificacién correcta para cada clase, los porcentajes de clasificacién atin no son
validos para optar por este primer enfoque.
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0.016
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Cerrado
Valor Real

Cerrado

Idie
Idle

Abierto Cerrado

Abierto Cerrado Idle
Valor Predecido Valor Predecido
(a) Primera evaluacién (b) Segunda evaluacién

Figura 4.18: Evaluacién del primer enfoque implementado en el dominio de frecuencia

e Segundo enfoque: La siguiente metodologia aplica la FFT a la senal preprocesada y a partir
de ésta se extraen los valores correspondientes a las amplitudes de la PSD en el rango de 8-20Hz,
finalmente se aplica la accién de clasificacién a través de una RNA. El disefio de la RNA costa de
1 capa oculta de 20 neuronas, y como funcién de activacion la tangente hiperbdlica. En la Figura
4.19a se muestra la evaluacién del clasificador a través de la matriz de confusién para cada una
de las clases mano abierta, mano cerrada e inactividad. Se puede notar que para las clases mano
cerrada y de inactividad la clasificacién es correcta pero no en el caso de clase mano abierta, por
lo que en esta primera evaluacién se obtiene un porcentaje de exactitud de la RNA de un 48 %.
Al aumentar el niimero de neuronas a 90 el desempeno de la RNA disminuye considerablemente
a un 41 % tal como se muestra en la 4.19b, por lo que se descarta este segundo enfoque debido a
que la metodologia propuesta presenta irregularidades para cada clase y no contribuye a una

correcta clasificacién.
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Figura 4.19: Evaluacién del segundo enfoque implementado en el dominio de frecuencia
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e Tercer enfoque: La siguiente metodologia aplica la FFT a la senal preprocesada y a partir
de ésta se toma el valor de maxima amplitud de la PSD y la frecuencia en donde se localiza
este valor maximo dentro del rango de 0-30Hz, finalmente se aplica la accién de clasificacién
a través de una RNA. El disefio de la RNA costa de 1 capa oculta de 300 neuronas, y como
funcién de activacién la tangente hiperbédlica. En la Figura 4.20 se muestra la evaluacién del
clasificador para cada una de las clases mano abierta, mano cerrada e inactividad. Se puede notar
que Unicamente la clase mano abierta es clasificada correctamente, pero las clases mano cerrada
y de inactividad presentan irregularidades debido a la confusién con la clase mano abierta. Por

esta razon, este enfoque presenta una exactitud del 37 % en el desempeinio de la RNA.
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Figura 4.20: Evaluacién del tercer enfoque implementado en el dominio de frecuencia

e Cuarto enfoque: La siguiente metodologia aplica la FFT a la senal preprocesada y a partir de
la PSD se calcula la amplitud de potencia en las bandas delta, theta, alfa y beta. Finalmente se
aplica la accion de clasificacion a través de una RNA. El diseno de la RNA consta de 1 capa
oculta de 100 neuronas, y como funcién de activacién la tangente hiperbdlica. En la Figura 4.21
se muestra la evaluacion del clasificador para cada una de las clases mano abierta, mano cerrada
e inactividad. Como en el enfoque anterior (ver Figura 4.20) la clase mano abierta presenta una
correcta clasificacion, sin embargo la clase mano cerrada es confundida con la clase mano abierta.
En el caso de la clase de inactividad se puede notar que existe una correcta clasificacion pero no
proporciona una separaciéon notable con las clases de accién. Por esta razén, este cuarto enfoque

presenta una exactitud del 48 % en el desempeno de la RNA.
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Figura 4.21: Evaluacién del cuarto enfoque implementado en el dominio de frecuencia
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e Quinto enfoque: Esta tltima metodologia aplica la FFT a la senal preprocesada y toma las
caracteristicas estadisticas (ver Seccién 3.7.1) y las amplitudes en potencia de la PSD en las
bandas delta, theta, alfa y beta. El diseno de la RNA costa de 1 capa oculta de 200 neuronas, y
como funcién de activacion la tangente hiperbdlica. En la Figura 4.22 se muestra la evaluacién del
clasificador para cada una de las clases mano abierta, mano cerrada e inactividad. Se puede notar
que esta ultima metodologia presenta los porcentajes de clasificacion mas altos en comparacion a
las anteriores, por lo se alcanza una exactitud del 53 % en el desempeno de la RNA. A partir de
esta metodologia se han realizado varias pruebas con diferentes caracteristicas hasta determinar
un mejor clasificador.
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Figura 4.22: Evaluacién del quinto enfoque implementado en el dominio de frecuencia

4.5.2. Metodologias evaluadas en el dominio frecuencia-tiempo

e Primer enfoque: Esta primera metodologia aplica la CWT a una senal preprocesada y suavizada
a través de un filtro RMS. A partir de la matriz frecuencia-tiempo obtenida se identifica un
patrén comin entre todos los pacientes. Este patrén se obtiene realizando un escalograma en 2
dimensiones de la CWT, identificando los eventos ocurridos en cada intento como se detalla en el
Anexo B.1. Con el patrén identificado perteneciente al paciente 2 - registro 2 (ver Figura 4.23) se
aplica la correlacion cruzada de éste con la CWT de todos los pacientes. En la Figura se muestra
un ejemplo del resultado obtenido luego de aplicar la correlacién entre el patréon de la Figura
4.24 y un intento de accién de cierre de la mano respecto al paciente 3 - registro 1.
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Figura 4.23: Identificacién de patrén en la CWT
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Figura 4.24: Resultado de la correlacién entre el patrén correspondiente al Paciente 2 - Registro 1 y un
intento de mano cerrada respecto al Paciente 3 - Registro 1

En la Figura 4.24 se puede notar que el escalograma obtenido presenta menos ruido y mayor

resolucion del evento presente en la CWT. A partir de la correlacion se extraen 3 caracteristicas:

la localizacién en tiempo del maximo de correlacién, la localizacién en frecuencia del maximo

de correlacion y el valor méaximo de correlacién. En la Figura 4.25 se muestra el procedimiento

aplicado en este primer enfoque.
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Adquirida

Canal FC5
(Mano Derecha)

Figura 4.25: Metodologia implementada para el primer enfoque evaluado en el dominio

Transformada Correlacién Extraccion de
L2erl Wavelet (CWT) Cruzada caracteristicas
- Filtro Offset Wavelet: Morlet -Valores de tiempo y
- Filtro Pasabanda Rango de frecuencia: 24--32Hz Seleccion de frecuencia del méximo de
Butteworth (0.5-45 Hz) Tradeoff: 15 patron comun correlacion
- Filtro CAR Escalas: 200 - Maximo de correlacién
- Filtro RMS (ventana=15)

frecuencia-tiempo

Para evaluar este primer enfoque se disefia una RNA con 3 capas ocultas de 50, 100 y 10 neuronas
respectivamente, y como funcion de activacién entre capas la tangente hiperbdlica. En la Figura
4.26 se muestra el desempeno del clasificador a través de la matriz de confusién para cada una

de las tres clases mano abierta, mano cerrada e inactividad obteniendo un 55 % de exactitud en

la evaluacion de la RNA.

Valor Real

Cerrado

-10

- 0.8

Abierto

Idle

0.0

Abierto Cerrado
Valor Predecido

Figura 4.26: Evaluacién del primer enfoque implementado en el dominio de frecuencia-tiempo
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Valor Real
Cerrado

Segundo enfoque: La siguiente metodologia aplica nuevamente la CWT a una senal preproce-
sada y suavizada a través de un filtro RMS. Se extraen 3 caracteristicas directamente del valor
absoluto de la CW'T, se determina el valor maximo de la matriz frecuencia-tiempo, la frecuencia
de ocurrencia de este valor méximo y el area de la superficie [34] que se forma al proyectar la
CWT en tres dimensiones. En la Figura 4.27 se muestra el procedimiento seguido en este segundo

enfoque.

(Mano Derecha )

5 Extraccién de
Senal o Transformada o
Adquirida Preprocesamiento Wavelet (CWT) caracteristicas
ICWTI
Canal FC5 - Filtro Offset Wavelet: Morlet - Valor maximo de la [CWT)|
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Butteworth (0.5-45 Hz)
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Tradeoff: 25
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- Frecuencia (max. CWT)
- Area bajo la superficie

- Filtro CAR
- Filtro RMS (ventana=15)

Figura 4.27: Metodologia implementada para el segundo enfoque evaluado en el dominio
frecuencia-tiempo

Para evaluar este segundo enfoque se disefia una RNA con 2 capas ocultas de 100 y 200 neuronas
respectivamente, y como funcién de activacion la tangente hiperbdlica. En la Figura 4.28 se
muestra el desempeno del clasificador a través de la matriz de confusién para dos tipos de
evaluacion. La primera considera un valor de tradeoff de la CWT de 62 el cudl proporciona una
exactitud del 69 % en el desempeno del clasificador como se muestra en la Figura 4.28a. Para la
segunda evaluacién se disminuye el valor de tradeoff a 25 logrando un exactitud del 70 % en el

desempefio del clasificador tal como se muestra en la Figura 4.28b.
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Figura 4.28: Evaluacién del segundo enfoque implementado en el dominio frecuencia-tiempo

e Tercer enfoque: Esta tltima metodologia se basa en la extraccion de caracteristicas a partir

de la aplicacion de la DWT a la senal preprocesada siguiendo la misma metodologia propuesta
en este documento (ver Figura 3.1). Este enfoque no considera la separacién de los estados de
inactividad y accién mostrados en la Figura 4.17 por lo que su posterior evaluaciéon contendra un

porcentaje de error.
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Para la evaluacion de la RNA se toma en cuenta 3 neuronas de entrada correspondiente a las
variables estadisticas: desviacién estdndar, desviacién estdndar normalizada y la curtosis (ver
Seccién 2.4). Ademds, se consideran 4 capas ocultas con 100 neuronas cada una y como funcién
de activacion la tangente hiperbélica. En la Figura 4.29 se muestra el desempefio del clasificador
a través de la matriz de confusién para cada una de las clases mano abierta, mano cerrada e

inactividad, obteniendo un 73 % de exactitud en la evaluacién de la RNA.
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Figura 4.29: Evaluacién del tercer enfoque implementado en el dominio de frecuencia-tiempo

4.6. Rendimiento del clasificador neuronal

En esta seccion se describen los experimentos realizados para definir el niimero de capas y neuronas
que proporcionen el mejor rendimiento para la red neuronal. El desempefio de la red se evaltia a
través de la matriz de confusion y las curvas ROC, como se mencioné en la Seccién 3.8. Las variables
estadisticas usadas como entradas a la red neuronal tanto en los dominios frecuencia y tiempo-frecuencia
consideran el conjunto de los estados de inactividad, accién mano abierta y accién mano cerrada. Esto
debido a que es posible encontrar una clasificaciéon entre las acciones de mano abierta y mano cerrada
que proporcione un error pequeno de clasificacion; sin embargo, el hecho de agregar un estado de
inactividad provocaria que este error se incremente considerablemente. A continuacién, se describen los
resultados obtenidos en los dominios de frecuencia y frecuencia-tiempo para obtener una diferenciacién
entre los estados de inactividad y accién.

Para la separacién de los conjuntos de entrenamiento y prueba en la evaluacion de la red neuronal
se establece un porcentaje de entrenamiento del 75 % y un 25 % para prueba del total del conjunto de
datos definido tanto para el dominio de frecuencia como para el dominio frecuencia-tiempo.

Estos porcentajes son tomados aleatoriamente del conjunto de datos para evitar la previsibilidad en
el resultado de la clasificacion. La toma aleatoria del conjuntos de datos se logra a través de la funcion
train_test_split, de la libreria de aprendizaje automéatico Scikit-learn de Python.

Para determinar el rendimiento del clasificador se usa una matriz de confusién y curvas ROC. La
matriz de confusién tiene una dimension de 3x3 debido a las tres clases que se analizan. La curva ROC
estdn conformadas en el eje de las abscisas por la relacién de falsos positivos (FPR, por sus siglas en
inglés) y en el eje de las ordenadas por la relacién de verdaderos positivos (TPR, por sus siglas en

inglés).
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4.6.1. Evaluacidén del clasificador en el dominio de frecuencia

En el caso de la FFT, se evalta el desempeno del clasificador de un conjunto total de 10 variables
estadisticas (ver Seccién 3.7.1), hasta determinar el niimero de variables que permitan diferenciar entre
los estados de inactividad y accién. Con la variable correspondiente al méximo en la banda beta (ver
Figura 4.11), es posible obtener una diferencia entre un estado de inactividad y uno accién dado que
su amplitud es mucho menor en esta banda de frecuencia. Por lo que resta experimentar con las 8
variables restantes hasta obtener una diferenciacién entre la apertura y cierre de la mano.

A partir de lo anterior se determiné que las variables més adecuadas para la clasificacién de los

movimientos de la mano y el estado de inactividad son:

e Magnitud del valor maximo de la PSD en la banda
e Area bajo la curva en la banda o

e Area bajo la curva en la banda 3

A continuacién, se muestra los resultados obtenidos luego de evaluar la red neuronal segin
la configuracién propuesta en la Tabla 3.3. La matriz de confusién (ver Figura 4.30) muestra el
comportamiento de nuestro modelo de red neuronal. La clase mano abierta tiene un porcentaje del 76 %,
la clase mano cerrada un 55 % y la clase de inactividad con un 100 %. De esto se puede mencionar que
la clase de inactividad presenta claramente una diferencia del resto de clases debido a las caracteristicas
seleccionadas. En las clases de mano abierta y mano cerrada tienen un porcentaje que puede prestarse

para una incorrecta clasificacion.
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Figura 4.30: Matriz de confusién para el anélisis en el dominio de frecuencia

En la Figura 4.31 se aprecia la curva ROC para las tres clases de estados. Es importante mencionar
que la linea a trazos muestra donde TPR es igual a FPR. Por tanto lo que se busca es un punto donde
la proporcién de muestras correctamente clasificadas sea mucho mayor a la proporciéon de muestras
incorrectamente clasificadas. En la curva ROC de la clase Mano Abierta en la Figura 4.31a el punto
optimo se encuentra en TPR=0.75 y FPR=0.3 esto permite una correcta aproximaciéon. La curva

ROC de la clase Mano Cerrada en la Figura 4.31b el punto éptimo se encuentra en TPR=0.55 y
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FPR=0.15 sin embargo este punto puede dar un resultado erréneo. Finalmente, la curva ROC de la
clase Inactividad en la Figura 4.31c el punto éptimo se encuentra en TPR=1 y FPR=O0, éste es el

punto deseado dado que no mostraré errores en los resultados de clasificacién.
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Figura 4.31: Evaluacién del rendimiento de la red neuronal a través de curvas ROC analizando en el
dominio de frecuencia

En la Tabla 4.1 se aprecian diferentes medidas a partir de la matriz de confusién de la Figura 4.30.
Lo que buscamos una correcta clasificacion de los datos, por tanto la especificidad es una variable a

considerar y su valor mientras méas cercano es a 1, representa un buen rendimiento de la red neuronal.

Tabla 4.1: Evaluacién de medidas de la matriz de confusién en el dominio de frecuencia

Clase 1 Clase 2 Clase 3
Precision 0.76 0.55 1
Sensibilidad | 0.6280991736 | 0.6962025316 1
Especificidad | 0.8659217877 | 0.7963800905 1
F-Score 0.6877828054 | 0.6145251397 1
Exactitud total : 0.77
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4.6.2. Evaluacion del clasificador en el dominio frecuencia-tiempo

En el caso de la DWT, se evalia el rendimiento del clasificador en base al conjunto de datos
establecido dentro de los rangos validos tanto para el estado de inactividad como para el estado de
accién (ver Figura 4.17). A partir de este conjunto se evalia el desempeiio del clasificador de un total
de 12 variables estadisticas (ver Seccién 3.7.1) hasta determinar el ntimero de variables que permitan
diferenciar entre los estados de inactividad y accion.

A partir de lo anterior se determiné que las variables més adecuadas para la clasificacién de los
movimientos de la mano y el estado de inactividad posterior a la obtencién de coeficientes en la banda
de 16 a 24 Hz son:

e Media
e Numero de cruces por umbral minimo

e Cambio de amplitud promediado

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos luego de evaluar la red neuronal segin
la configuracién propuesta en la Tabla 3.4. La matriz de confusién (ver Figura 4.32) muestra los
porcentajes de clasificacién para cada una la tres clases. La clase mano abierta tiene un porcentaje
del 79 %, la clase mano cerrada un 67 % y la clase de inactividad con un 100 %. De esto se puede
mencionar que la clase de inactividad presenta claramente una diferencia del resto de clases debido a
las caracteristicas seleccionadas. En las clases de mano abierta y mano cerrada tienen un porcentaje

mayor al presentado en el uso de FFT por ende un mejor resultado en la clasificacién.

-10
£
@ - 0.8
= 0.6
]
[
53
3
£
> ] 0.4
0.2
Q
=
0.0

I
Abierto Cerrado Idle
Valor Predecido

Figura 4.32: Matriz de confusién para el andlisis en el dominio frecuencia-tiempo

En la Figura 4.33 se aprecia la curva ROC para las tres clases. Es importante mencionar que la
linea a trazos muestra donde TPR es igual a FPR. Por tanto lo que se busca es un punto donde
la proporcién de muestras correctamente clasificadas sea mucho mayor a la proporciéon de muestras
clasificadas incorrectamente. Para la curva ROC de la clase Mano Abierta se muestra en la Figura
4.31a la localizacion del punto 6ptimo en TPR = 0,8 y FPR = 0,27, dando una correcta aproximacion
al valor ideal. La curva ROC para la clase Mano Cerrada se muestra en la Figura 4.31b; en ésta el

punto 6ptimo se encuentra en TPR = 0,68 y F'PR = 0,26. Sin embargo esta zona puede darnos un
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resultado erréneo debido a la lejania del valor ideal. Finalmente, la curva ROC de la clase Inactividad
se muestra en la Figura 4.31c, donde el punto éptimo se encuentra en TPR =1y FPR = 0, éste es el

punto ideal de un clasificador dado que no presenta errores en los resultados de clasificacion.
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Figura 4.33: Evaluacién del rendimiento de la red neuronal a través de curvas ROC analizando en el
dominio de frecuencia-tiempo

En la Tabla 4.2 se aprecia diferentes medidas a partir de la matriz de confusién de la Figura 4.32.
Lo que se busca es una correcta clasificacion de los datos, por tanto la especificidad es una variable a
considerar para el andlisis de la matriz de confusién y su valor mientras més cercano es a 1, representa

un mejor rendimiento de la red neuronal al disminuir la cantidad de falsos positivos.

Tabla 4.2: Evaluacion de medidas de la matriz de confusién en el dominio de frecuencia-tiempo

Clase 1 Clase 2 Clase 3
Precision 0.79 0.67 1
Sensibilidad | 0.7053571429 | 0.7613636364 1
Especificidad | 0.8882978723 | 0.8443396226 1
F-Score 0.7452830189 | 0.7127659574 1
Exactitud total : 0.82
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4.7. Control de movimientos de la mano robot

Posterior a la clasificacién de los estado de inactividad y accién (apertura y cierre de la mano) se
procede al control de una mano robot. Para este proposito se utiliza el conjuntos de datos conformado
al momento de la evaluar el rendimiento de la red neuronal en los dominios de frecuencia y tiempo-
frecuencia (ver Seccién 4.6). A partir de este conjunto de datos, se toma aleatoriamente 3 elementos
para cada una de las clases Abierto, Cerrado e Inactividad (Idle). A continuacién, en Python se carga
el modelo de NN previamente entrenado y se realiza la prediccién de las diferentes de clases a través
del uso de la funcién model.predict_classes() de la libreria Keras.

Se realizd tres experimentos sobre el conjunto de datos para determinar el nimero total de
predicciones vélidas de la NN en cada dominio transformado. En las Tablas 4.3 y 4.4 se muestras los
resultados obtenidos luego de cada experimentacion, se puede notar que en el caso del dominio de
frecuencia el niimero de aciertos nunca es del 100 % obteniendo valores de 7 y 6 predicciones correctas
de 9, esto debido a que la clase mano cerrada tiene un porcentaje bajo de clasificacién del 55 % como
se mostrd en la Figura 4.30). Por otro lado, en el caso del dominio frecuencia-tiempo se obtiene una
correcta prediccién de cada clase obteniendo 9/9 aciertos en cada experimentacién lo cual se respalda

con lo obtenido al momento de evaluar el rendimiento de la red neuronal (ver Figura 4.32).

Tabla 4.3: Predicciones de la RNA en diferentes experimentos para el dominio de frecuencia

Experimentos: Dominio de frecuencia

lera Ejecucion 2da Ejecucién 3ra Ejecucién
Clases™ A C I A C 1 A C I
Resultados 2/312/3|13/32/3]1/3|3/3|3/3|0/3]3/3
Total de Aciertos 7/9 6/9 6/9

Clases: A: Abierto - C: Cerrado - I: Inactividad

Tabla 4.4: Predicciones de la RNA en diferentes experimentos para el dominio frecuencia-tiempo

Experimentos: Dominio frecuencia - tiempo

lera Ejecucion 2da Ejecucién 3ra Ejecucién
Clases™ A C 1 A C I A C I
Resultados 3/313/313/3(13/3(3/3|3/3[3/3|3/3|3/3
Total de Aciertos 9/9 9/9 9/9

Clases: A: Abierto - C: Cerrado - I: Inactividad

A partir de la prediccién de cada clase, desde Python se realiza una comunicacién serial a 9600
baudios con el software Arduino mediante el uso librerfa pyserial, para cada clase se envian identificadores
en formato de bytes mediante el comando serial.write(id). Para la apertura de la mano robot se
envia un id=0, para el cierre de la mano se envia un id=1 y para el estado de inactividad se envia un
id=2. Posteriormente en Arduino, se lee el identificador mediante el comando serial.read(id) y se
procede a ejecutar la respectiva accién controlando la posicion en grados de los servomotores a través
del comando servo.write(). En las Figuras 4.34, 4.35 y 4.36 se muestra la representaciéon grafica de

los estados abierto, cerrado e inactividad.
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Figura 4.35: Accién mano cerrada de la mano robot

Figura 4.36: Representacion del estado de inactividad en la mano robot
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CAPITULO

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Se verificd que la acciones de apertura y cierre de la mano estan localizadas en la zona motriz del
cerebro debido a que los electrodos cercanos a esta drea (FC5, FC6) presenta mayor amplitud de voltaje.
Una vez seleccionado los electrodos que aportan significativamente en la etapa de preprocesamiento
es fundamental la aplicacion del filtro CAR para eliminar el ruido presente en la senal de tiempo y

sintetizar las caracteristicas comunes del conjunto de electrodos.

Previo al procesamiento en los dominios de frecuencia y frecuencia-tiempo es necesario diferenciar
entre una accién realizada con la mano derecha o izquierda. La evaluacién de los electrodos pertenecientes
a los hemisferios izquierdo (FC5) y derecho (FC6) proporciona una diferenciacién clara solamente
extrayendo caracteristicas pertenecientes al dominio de tiempo. Sin embargo, al agregar una etapa de

procesamiento mas a la senal la diferenciacién entre manos se lograr apreciar de mejor manera.

Durante la adquisicion de las senales EEG es fundamental la insercién de marcas para identificar el
inicio y fin de un estado. Es importante definir un tiempo de duracién adecuado entre marcas para
capturar cada acciéon dentro del protocolo de adquisicion y evitar la aparicién de adquisiciones erréneas
en la senal. Estas sefiales son propensas a distorsionarse a factores como el estado de concentracién del
paciente, movimientos involuntarios del cuerpo en la toma de sefiales EEG y la calibracién correcta del
dispositivo Emotiv EPOC+.

Se comprobé que la banda de frecuencia donde se registra mayor actividad motora corresponde a
la banda 3, en el caso del dominio de frecuencia se evalué el rango entre 12 — 30Hz, mientras que en el

dominio frecuencia el rango entre 16 — 24Hz.

Es necesario definir como estado de inactividad un movimiento aislado al de la accién motora.
En base a experimentacion se establecié como estado de inactividad la accién de mantener los ojos
cerrados dado que la actividad ocular presente en los electrodos O1 y O2 otorga una diferencia clara

con los estados de accién mano abierta y mano cerrada en el caso del dominio de frecuencia. En el caso
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del dominio frecuencia-tiempo no fue necesario utilizar la actividad ocular como diferenciador para los
estados de inactividad y accién debido a que en este dominio se utilizd otro enfoque para apreciar esta

diferencia.

Posterior al procesamiento de la senal EEG en el dominio de frecuencia a través de la PSD o en el
dominio frecuencia-tiempo a través de la DWT es necesario extraer ciertas caracteristicas como por
ejemplo; amplitud y frecuencia donde se produce un evento de interés en una banda de frecuencia del
cerebro; variables estadisticas como media, varianza, curtosis o asimetria que permitan identificar y
diferenciar entre un estado de inactividad y uno de accién. La seleccién de la mismas es en base a

experimentacién a través del uso de una RNA.

Se puede concluir que la seleccion correcta de caracteristicas y el disefio de la red neuronal otorga
una adecuada clasificacion de las clases mano abierta, mano cerrado e inactividad. El desempenio de la
RNA en el dominio frecuencia-tiempo (DWT) presenta un 82 % de exactitud en comparacion al 77 %
en el dominio de frecuencia (PSD). Se noté que la accién mano cerrada presenta menor clasificacién
con respecto a la accién mano abierta, en el caso del dominio de frecuencia se obtuvo una exactitud
del 76 % para mano abierta en comparacién al 55 % de mano cerrada. En lo que respecta al dominio
frecuencia-tiempo se obtuvo una exactitud del 79 % para mano abierta en comparacién al 67 % de

mano cerrada.

5.2. Recomendaciones

e La etapa de procesamiento se podria simplificar si se evalta las senales EEG con respecto a un

solo paciente.
e Se recomienda aplicar la CW'T para identificar en tiempo y frecuencia la presencia de eventos.

e Se recomienda incrementar o disminuir gradualmente el niimero de neuronas en la red neuronal

hasta alcanzar la exactitud deseada.

5.3. Trabajos futuros

e Se podria disenar un dispositivo BCI dedicado para la zona motora del cerebro.

e A futuro se podria realizar la implementacién de una prétesis de mano en conjunto con un
dispositivo BCI para la deteccién de movimientos en tiempo real a través del uso de un software

libre como Python.

e El tratamiento de sefiales EEG podria extenderse a diferentes partes del cuerpo e inclusive a la

deteccién de eventos especificos.
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ANEXO

Configuracion de dispositivos

A.1. Distribucion de electrodos Emotiv EPOC+

El dispositivo Emotiv EPOC+ tiene dos armazones de electrodos como se muestra en las figuras
A.lay A.1b. Cada armazén contiene 9 electrodos (7 sensores + 2 referencias). Las referencias M1/M2
ya tienen sensores de goma instalados porque son las posiciones alternativas para las referencias
predeterminadas (P3/P4 < CMS/DRL).

Ear Pad
Aux CMS

Ear Pad
Aux DRL

(b) Armazoén derecho

Figura A.1: Identificacién de electrodos en dispositivo Emotiv EPOC+ [7]
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En la Figura A.2 se presenta la distribucién de los electrodos segun el sistema internacional 10-20,

donde se puede identificar la localizacién de los mismos tanto en el hemisferio izquierdo como derecho.

N

v SENSOR LOCATIONS REFERENCES

@

Figura A.2: Distribucién de electrodos del dispositivo Emotiv EPOC+ segtn el sistema internacional
10-20 [7]

A.2. Arduino Uno

El Arduino Uno es una placa de microcontrolador basada en ATmega328P. Consta de 14 pines de
entrada/salida digital 6 de los cuales se pueden usar como salidas PWM), 6 entradas analégicas, un
resonador ceramico de 16 MHz , una conexién USB, un conector de alimentacién, un encabezado ICSP y

un botén de reinicio [35]. En la Figura A.3 se muestra una ilustracién gréfica de este microcontrolador.

u
o
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z
H
=
8
&
=

Figura A.3: Modulo Arduino Uno Rev3 [35]
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A.3. Esquema de alimentacién
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Figura A.4: Esquema para el control de los servomotores

Servo Matorl

Servo Mator2

Servo Mator3

Servo Matord

Servo Mators

David Andrés Zea Paredes
Josué Marcelo Arévalo Villacrés

66


https://www.ucuenca.edu.ec
mailto:david.zea@ucuenca.edu.ec
mailto:josue.arevalov@ucuenca.edu.ec

UNIVERSIDAD DE CUENCA

ANEXO

Enfoques metodoldgicos

B.1. Identificaciéon de patrones a través de la CWT

Este anexo presenta los escalogramas (frecuencia-tiempo) obtenidos luego de aplicar la CWT a los
estados de inactividad, mano abierta y mano cerrada con respecto al paciente P02. En las Figuras B.1,
B.2 y B.3 se muestra los escalogramas en dos dimensiones de algunos intentos realizados con la mano
derecha. Las zonas en color amarillo indican la presencia de un evento, pero no su comportamiento en
magnitud. Por este razén se realiza una grafica en tres dimensiones de la CW'T tal como se muestra
en las Figuras B.4, B.5 y B.6; de esta manera se visualiza de una forma mas representativa las
caracteristicas relevantes de la CWT y es posible identificar patrones frecuencia-tiempo ttiles en la

aplicacién en el método de correlacion cruzada.
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Figura B.1: Escalograma de calor de la CWT en el estado de mano abierta
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Figura B.2: Escalograma de calor de la CWT en el estado de mano cerrada
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Figura B.3: Escalograma de calor de la CWT en el estado de inactividad
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Figura B.4: Escalograma en 3D de la CWT en el estado de mano abierta
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Figura B.5: Escalograma en 3D de la CWT en el estado de mano cerrada

Intento 1

~
2
s

I
®
B

Magnitud Coeficientes

Intento 2

~
b

@
@
cientes

-
&
Magnitud Coefiy

o
@
&

025
020
s
015 2
0o
005
Intento 6
038y
§
029 § o3
01 -
2| fe2g
010 & &
= 01
0.00
&
Intento 9
a1s
010 8
&
005
Intento 3
z,ssg
»’ 2148 25
1 B 20
143
= s
4 ES 158
0715 2
g 10
=
0s

Figura B.6: Escalograma en 3D de la CWT en el estado de inactividad
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