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RESUMEN

La falta de alguna extremidad ya sea por nacimiento, por enfermedad o
por accidentes, es un factor limitante para que un individuo se pueda desarrollar
en la sociedad de manera normal, conllevando a que su calidad de vida se vea
mermada, es por ello, que con el fin de atender y ayudar a esta problematica se
planted la presente tesis, la cual tiene como fin la clasificacion en tres estados
mentales mediante la imaginacion motora y asi usar estas clasificaciones para

lograr un determinado movimiento en un actuador.

Gracias a los avances en las técnicas de procesamiento de sefales de
encefalografia (EEG) es posible extraer de ellas propiedades como amplitud y
frecuencia, las cuales son de ayuda para realizar andlisis y clasificacion de
dichas sefiales. Para el desarrollo de esta tesis se plantea una metodologia
basada en la transformada wavelet de paquetes, fractales (Katz, Higuchi y
conteo de cajas), un analisis estadistico conocido como analisis de varianzas
ANOVA vy, por ultimo, el uso de redes neuronales (perceptron multicapa) para

clasificar la imaginacién motora en tres estados mentales.

Palabras clave: Imaginacién motora, procesamiento de sefales, transformada

wavelet, fractales, redes neuronales.
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CAPITULO 1



1.1 INTRODUCCION

Hoy en dia, un gran numero de la poblacibn mexicana sufre algun tipo de
discapacidad por diferentes causas, ya sea por enfermedad, edad avanzada,
nacimiento o accidentes, afectando la calidad de vida de quien la padece. En el afo
2014 el INEGI report6 en la Encuesta Nacional de la Dinamica Demografica, que de
una poblacion total de 119,990,073 habitantes 23,069,830 padecen de alguna
discapacidad o limitacién entre las que se encuentran problemas visuales (aunque
se use lentes), aprender, recordar o concentrarse, escuchar (aunque se use aparato
auditivo), bafarse, vestirse o comer, hablar o comunicarse, probiemas emocionales
o mentales, dificultad para mover o usar brazos o manos, asi como para caminar,
subir o bajar usando sus piernas. Dentro de esta cifra 6, 975,016 habitantes tienen

discapacidad o limitaciones en extremidades (INEGI, 2014).

La pérdida de alguna extremidad como lo es un brazo o una pierna siempre
ocasiona que el individuo vea limitada su capacidad de movimiento y de accion, de
igual manera se ve afectado emocionalmente debido a la falta de dicha extremidad
(Santillan, 2014). Con el tiempo los avances en la tecnologia en los campos de la
robadtica aplicados a la medicina, en particular de la bidnica, han proporcionado al
ser humano extremidades complementarias que cada dia se perfeccionan (Dorador
et al. 2004).

El cerebro es, sin duda, el objetivo ultimo de la mayoria de los implantes como
lo son las prétesis, dado que muchos de los trastornos motores, de audicion o de
vision estan causados por la disfuncidon o carencia de las redes nerviosas que
conectan el cerebro al resto del cuerpo. Como consecuencia, las 6rdenes
neuronales no llegan a su destino causando una pérdida en la realizacion de las
funciones (Garcia et al. 2004). Por lo tanto, a partir de su condiciéon de ordenador
central, el interés en establecer comunicacién directa entre el cerebro y otros
dispositivos externos que usan sefiales producidas por el cerebro tales como
electroencefalograficas (EEG) o magnetoencefalograficas (MEG), ha aumentado

con el uso de sistemas de interfaz cerebro-computadora (BCl).



Segun Wolpaw et al. (2000), "las interfaces BCI permiten registrar las sefiales
cerebrales de un individuo, extraer sus caracteristicas y convertirlas en salidas
artificiales que operan en el exterior o en su propio cuerpo". En otras palabras, la
interfaz establece un canal de comunicacién y control entre un individuo y un
dispositivo externo. En consecuencia, un analisis avanzado de las sefales
provenientes el cerebro y la imaginacién motora es de gran interés, con el fin de
permitirle al individuo poder realizar diversas tareas, como controlar una protesis

operativa, entre otras tareas (Mendoza et al. 2016).

1.2 ANTECEDENTES

En los ultimos afos, diversas investigaciones tanto a nivel internacional,
nacional y local han incursionado en el area del analisis de sefales EEG para el

desarrollo de interfaz cerebro computador e imaginacion motora.

Por ejemplo, a nivel internacional, Pfurtscheller et al. (2005) empleé un
filtrado de sefales EEG para la clasificacién de la imaginacién motora de la apertura
y cerrado de una mano. El filtro del tipo pasa banda se emplea para la extraccion
de la banda beta (15-19 Hz) donde un umbral de la senal fue fijado en base a las
pruebas. Cuando la sefal filtrada excede el umbral predefinido, se generd un
disparador de una secuencia de agarre. Asi lograron la restauracion no invasiva de
la funcién de agarre manual del paciente, logrando el agarre de un vaso con la mano
paralizada completamente solo. Arboleda et al. (2009) presentd una metodologia
basada en el filtrado de la sefal y clasificadores lineales tales como el criterio de
Fisher para facilitar la comunicacién de personas con discapacidad motora y con
problemas de comunicaciéon empleando sefales EEG. Los autores reportan una
eficiencia del 50% para la clasificacion de patrones provenientes de letras. Otro
ejemplo del avance en BCIl para mejorar la calidad de vida de las personas es el
Sistema para Rehabilitacién del Sindrome del Miembro Fantasma desarrollado por
Arango et al. (2013). Los autores estan enfocado el trabajo para la clasificacién de
la imaginacion motora de dos movimientos: apertura y cerrado de un modelo virtual
de una mano (prétesis). Para ello emplean el software Emotiv Pro, el cual contiene

herramientas para el procesamiento tales como filtrado de las sefiales eléctricas del
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cerebro. Los autores reportan una eficiencia del 82.1% para la distincion entre los
dos patrones antes mencionados. Por otra parte, Bermudez et al. (2013) presento
una metodologia basada en los parametros de Hjorth y modelos autorregresivos
para la clasificacion motora de pensamientos hacia la izquierda y derecha. Los
autores reportaron un 73.33% de efectividad en poder distinguir estos 2 patrones de

pasamiento con los 6 sujetos en todas las sesiones.

En cuanto a trabajos nacionales, Negrete et al. (2014 ) caracterizo la actividad
eléctrica cerebral relacionada con la imaginacién del movimiento de la mano, en
particular movimiento izquierda y derecha. El registro de EEG-inici6 con una
evaluacion de la actividad cerebral basal del sujeto, seguido por una serie de
pruebas de movimiento de cada una de las manos e imaginacién del movimiento de
la mano. Las sefiales EEG adquiridas fueron caracterizadas empleado la
transformada de Fourier. Los autores reportan una eficiencia del 73% y 76% para
un movimiento izquierdo y derecho, respectivamente a partir de un grupo de 30
sujetos sanos de entre 21y 30 afios, 15 sujetos del género femenino y 15 del género

masculino, todos diestros.

A nivel local, dentro de la Universidad Auténoma de Querétaro (UAQ) existen
trabajos relacionados a procesamiento de sefiales del cuerpo humano. Por ejemplo,
Vazquez (2013) realizé un analisis de imagenes termograficas para diagnosticar
cuando una persona tiene o no pie diabético. Jiménez (2015) continuando con el
trabajo de Vazquez (2013), desarrolld un sistema de vision artificial para la deteccion
temprana de ulceraciones en la planta de los pies basado en el procesamiento de
imagenes. Por otro lado, Vega (2016) emple6 imagenes termograficas del pecho de
mujeres, para deteccion temprana de cancer de mama.

Recientemente, Cruz (2018) propuso una nueva metodologia basada en la
técnica de descomposicion de modos empiricos de conjunto completo, teoria del
caos y redes neuronales para la clasificacion de tres pensamientos: reposo,
izquierda y la derecha, reportando una eficiencia de clasificacion del 71%. La tesis
de Cruz sienta las bases en la UAQ para investigaciones futuras en torno a la

clasificacion de patrones en sefales de EEG; sin embargo, es importante seguir



evaluando/proponiendo otras metodologias que permitan incrementar la eficiencia
de clasificacion y reducir la cantidad de carga computacional con el fin de que esta
sea aplicada para mover un actuador tal como un brazo robotico comercial, lo que
complementaria el trabajo de Cruz (2018), donde solamente es analizada la sefal
EEG. Si bien un brazo robo6tico es un paso que complementa la tesis de Cruz y en
el cual se puede ver la diferencia fisica entre los diferentes estados de la
imaginacion motora, existen algunas problematicas que se podrian encontrar al
trabajar con un actuador, como lo es la carga computacional, pues se debe contar
con un procesamiento rapido y eficiente, también se debe pensar en una proteccion
para el equipo, ya que pueden existir picos de corriente que dafien el equipo con el

que se esta trabajando.
1.3 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Gracias a las distintas propiedades de las sefales de EEG, como su forma,
amplitud, frecuencia, etc., es posible determinar un estado mental asociado a
actividades motoras, sensoriales y estados del suefio o de diferentes enfermedades
(Bermudez, 2013). El objetivo principal de las técnicas de procesamiento de sefiales
de EEG, es el de extraer ciertas caracteristicas a partir de estas propiedades que
faciliten luego su clasificacién y/o evaluacién en diferentes clases. A medida que
dichas clases se encuentren estadisticamente mas separadas, menor sera el error
cometido al clasificar las muestras (Bermudez, 2013). Sin embargo, la extraccion de
dichas caracteristicas es una tarea compleja, ya que, por naturaleza, las sefales de
EEG presentan caracteristicas no lineales y no estacionarias, ademas presentan
gran variacion entre sujetos, o incluso para un mismo sujeto en distintos momentos
o estados. Por estas razones, el uso de una técnica de procesamiento que sea

capaz de trabajar con este tipo de sefiales es necesaria (Bermudez, 2013).

En los ultimos anos, una gran cantidad de técnicas de procesamiento
empleadas para el procesado de sefales de EEG es extensa y se encuentra en
permanente crecimiento, apareciendo continuamente nuevas técnicas, puesto que

las primeras técnicas utilizadas para obtener la potencia del espectro de una sefal



como la transformada de Fourier (FFT) requiere que las sefales bajo estudio sean
estacionarias, por lo cual resulta no eficiente. Como alternativa se puede empelar
técnicas tales como la Transformada Wavelet (Bermudez, 2013). En el
procesamiento con wavelet no se asume que la sefal procesada es periddica; por
lo tanto, es posible representar sefiales con cambios abruptos y discontinuidades
obteniendo descripciones con buena localizacion tanto en frecuencias como en el
tiempo. Por ello, esta técnica de procesamiento es investigada en este trabajo de
tesis (Gigola et al. 2004; Tapan Gandhi et al. 2011).

1.4 JUSTIFICACION

Hoy en dia, debido a enfermedades, accidentes, edad avanzada e incluso
por nacimiento una gran parte de la poblacién en nuestro pais sufre la falta de
extremidades, provocando un desarrollo no pleno en susvidas, ya que actividades
de la vida cotidiana se ven afectadas por su condicion. Es por ello que es importante
desarrollar nuevas tecnologias en cuanto -a prétesis que permitan hacer mas
eficientes su control. Actualmente, una alternativa para el control de estas es a partir
del uso de sefiales EEG, ya que permite evitar problemas tales como enfrentarse
con un musculo atrofiado y que no mande una sefial mio-eléctrica y asi lograr que

la persona recupere el movimiento con un control mas eficiente y seguir con su vida.

Es por ello, que la principal justificacion de este trabajo de tesis es lograr una
metodologia basada en sefales EEG que permita diferenciar entre diferentes
estados mentales que permita el control de dispositivos como sillas de ruedas o
protesis roboéticas, motivo por el cual con el presente trabajo se busca implementar
un brazo robédtico como actuador, el cual se pretende sea controlado con la
clasificacion de diferentes estados mentales obtenidos y diferenciados gracias a el

procesamiento aplicado a las sefales EEG.

1.5 HIPOTESIS

Mediante la transformada wavelet, fractales y redes neuronales es posible
generar una metodologia que permita realizar la clasificacion entre diferentes

acciones motoras de forma automatica, misma que sea capaz de ser ejecutada en
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plataformas de procesamiento digital de sefiales de alto rendimiento con bajo

retardo para la obtencion de la respuesta.

1.6 OBJETIVOS
1.6.1 Objetivo General:

Desarrollar una metodologia basada en la transformada wavelet, fractales 'y
redes neuronales para la clasificacion de la imaginacibn motora de forma
automatica, particularmente pensamientos que simulen movimientos hacia la

derecha, izquierda, y reposo.
1.6.2 Objetivos Particulares:

1. Leer las sefiales electroencefalograficas (EEG) proporcionadas por el Dr.
Mario Alberto Manzano Ibarra (Mendoza et al. 2016) mediante el uso del software

MATLAB para su entendimiento y analisis de las sefiales.

2. Programar el algoritmo de la transformada wavelet de paquete haciendo uso
del software MATLAB para separar la sefal en bandas de frecuencia relacionadas

con la imaginacion motora.

3. Programar los algoritmos diferentes algoritmos de fractales, Katz, Higuchi y
dimension de caja, haciendo uso del software MATLAB para estimar la fractalidad

de una sefial en el dominio del tiempo.

4. Analizar las sefales EEG proporcionadas por la Universidad de Guanajuato
mediante los transformada wavelet y fractales programados en el objetivo 2 y 3,
para discernir. entre una persona que piensa en moverse a su izquierda, derecha, o

esta en reposo.

5. Disefar un clasificador basado en redes neuronales empleando las
caracteristicas o valores obtenidos por lo fractales para distinguir entre los diferentes

pensamientos de forma automatica.

6. Realizar un analisis estadistico de las diferentes pruebas con el fin de validar
la metodologia propuesta buscando realizar la distinciébn entre los diferentes

pensamientos de manera eficiente y confiable.
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7. Aplicar la metodologia propuesta a través de la fusion MATLAB-Arduino para

mover el efector final de un robot comercial.
1.7 PLANTEAMIENTO GENERAL

El planteamiento general de desarrollo de este trabajo se basa en 5 etapas

como se muestra en la Figura 1.1

Figura 1.1. Planteamiento General.

1. Senales ECG: En este primer paso se requiere la adquisicion de sefales de
ECG de una base de datos propaorcionada por del Dr. Mario Ibarra Manzano
de la Universidad de Guanajuato (Mendoza et al. 2016). Dichas sefales

contienen informacién de 3 estados mentales izquierda, derecha y reposo.

2. Procesamiento: En el segundo paso, las técnicas de procesamiento tales
como wavelets y fractales son aplicadas a las sefiales EEG para extraer

caracteristicas que permitan diferenciar entre los 3 estados mentales

3. Analisis estadistico: En el tercer paso, un analisis estadistico conocido
como analisis de varianzas ANOVA es empleado para determinar cuales de
las caracteristicas calculadas en el paso 2 son las que permiten una mayor

discriminacion entre los 3 estados mentales

4. Clasificador: En la cuarta etapa, se emplea una técnica de clasificacion
inteligente que permita reconocer el estado mental (izquierdo, derecha y
reposo) de forma automatica a partir de las caracteristicas seleccionadas en

el paso anterior, con el fin de obtener una salida especifica en un actuador.



5. Actuador: Finalmente, en la quinta etapa, se llevan a un actuador las salidas

obtenidas por el clasificador, para observar los cabios de estado en él.



CAPITULO 2



2.1 REVISION DE LA LITERATURA

Como se mostr6 en el capitulo anterior, este trabajo de tesis se basa en la
extraccion de caracteristicas de sefiales EEG para la clasificacion de la imaginacion
motora. Por lo tanto, en este capitulo se presentan los fundamentos de las sefales
ECG, asi como la matematica de los algoritmos empleados para el analisis de

sefales EEG.
2.2 SENALES EEG

Las sefiales electroencefalograficas o electroencefalograma (EEG) se
encargan de registrar la actividad eléctrica del cerebro en condiciones de reposo,
suefo o durante diversas actividades (Ramos et al. 2009). Estas sefales eléctricas
tienen origen en la unidad basica del sistema nervioso (la neurona), el cual se
encarga de captar y procesar las sefales internas y externas que viajan entre las
neuronas a través de impulsos eléctricos que se transmiten de neuronas a
neuronas. Dicha actividad eléctrica se propaga a través del tejido circundante y
puede ser detectado con los electrodos (sensores) que cumplen la funcion de
transductores, convirtiendo las corrientes idnicas intra y extra neuronales en
corrientes eléctricas (De la Torre, 2012).

Las sefiales EEG se caracterizan por ser capaces de monitorear los cambios
en el cerebro ante diferentes condiciones tales como: manipulaciones hormonales
y farmacologicas, respuestas a un estimulo sensorial, procesos cognitivos
(memoria, aprendizaje, pensamientos, etc.), el ciclo suefio-vigilia y la edad, entre
muchas otras; por lo cual, las sefiale EEG son una herramienta de gran utilidad para
el diagnéstico clinico de patologias y el control de actuadores tales como sillas de

ruedas, brazos roboticos, etc.(Guevara et al. 2010; Gonzalez, 2014).

Las sefales EEG contienen diferentes ritmos cerebrales que son definidos
como ondas regulares a lo largo del tiempo, los cuales se dividen en 5 bandas de
frecuencia denominados banda alfa (a), banda beta (), banda delta (), banda theta

(0) y la banda gamma (y) (Bermudez, 2013).
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e Banda alfa (a): Se presenta en la banda de frecuencias de 8 a 13 Hz, con
amplitudes que oscilan entre 20 y 60 yV. Estas sefiales se encuentran en el
electroencefalograma de la mayoria de los adultos sanos, con los ojos
cerrados o con reposo visual, despiertos con un estado metal tranquilo y de
reposo.

e Banda beta (B): Se presenta en frecuencias entre 13 y 30 Hz. Su amplitud
aproximada esta entre 2 y 20 yV. Estas sefales se encuentran en un estado
de concentracién mental. Se detectan principalmente en la regién central y
frontal del cuero cabelludo, cerca o sobre la corteza motora primaria. La
banda central de este ritmo esta relacionada con el movimiento de las
extremidades.

e Banda Delta (5): Se encuentran entre 0.5 y 3.5 Hz y presenta amplitudes de
20 a 200 pV. Estas senales se presentan en individuos adultos sanos,
exclusivamente durante el suefio profundo. En caso de detectarse en una
persona despierta, puede indicar que existe algun tipo de anormalidad en el
cerebro.

e Banda Theta (0): Se presenta en la banda de frecuencias de 4 a 7 Hz, con
amplitudes que oscilan entre 20 y 100 pV. Estas sefales se presentan con
mayor frecuencia en nifios. En adultos sanos, se pueden detectar en estado

de adormecimiento y suefio. Se registra en el [6bulo temporal.

¢ Banda Gamma (y): Este ritmo se manifiesta a frecuencias mayores a los 30
Hz y amplitudes entre 5 y10 pV. Se presenta como respuesta a estimulos
sensoriales, como sonidos contundentes o luces intermitentes. Esta actividad
se puede observar en una zona extensa de la corteza cerebral,

manifestandose principalmente en la zona frontal y la central.

2.2.1 Tipo de sensores para monitorear seinales EEG

Las sefales EEG han permitido realizar estudios y analisis de los campos

eléctricos cerebrales (topografia, polaridad y su variacion espacial temporal)
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mediante la amplificacion de la diferencia de potencial entre los electrodos

receptores de la sefial, los cuales pueden estar situados en el cuero cabelludo

(sensores de superficie y basales) o subdurales (EEG de profundidad). Es

importante mencionar que mientras mas cerca del cerebro se tomen los registros,

se obtienen sefiales con mejor relacion sefal a ruido y mejor resolucion (Bermudez
2013; Ramos et al. 2009; Guevara et al. 2010).

Sensores de superficie: Estos sensores son ubicados sobre el cuero

cabelludo. Se caracterizan por ser de facil colocacion, remocién, indoloros y

permanecen por un tiempo prolongado en la misma posicion sin ningun

problema. Dentro de los sensores de superficie se encuentran los electrodos de

aguja, adheridos, casco de malla y de contacto, los cuales son descritos a

continuacion (ver Figura 2.1) (Gonzalez, 2014):

(a) Electrodos de aguja: Son sensores de uso muy limitado y de gran
complejidad, los cuales son insertados bajo el cuero cabelludo y pueden ser
desechables o de uso multiple (requieren esterilizacion). Estos sensores
permiten registros de larga duracion.

(b) Adheridos: Pequefios discos metalicos de 5 milimetros de diametro. Se
adhieren con pasta conductora y se fijan con un aislante. Se caracterizan por
tener resistencias de contactos muy bajas si se aplican bien.

(c) Casco de malla: Se trata de una especie de casco elastico en el que se
introducen los electrodos. Puede encontrarse de diferentes tamafios en
funcion del paciente. Su caracteristica mas relevante es la comodidad del
paciente, tanto en colocacion como en registro.

(d) De contacto: Pequefios tubos de plata clorurada unidos a soportes de
plastico. En su extremo de contacto se le coloca una almohadilla que se
empapa con una solucién conductora. Su método de sujecion es mediante
bandas elasticas. Facil colocacion, aunque suelen ser molestos para los

pacientes y no sirven para estudios de larga duracion.
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Figura 2.1. Sensores de superficie.

Sensores basales: Son sensores que pueden ser colocados sobre el craneo
sin necesidad de realizar un proceso quirurgico. Se utilizan para inspeccionar la
base del cerebro (I6bulos frontales y temporales del cerebro), a través de las

diferentes vias de acceso tales como el faringeo y el timpanico.

Sensores subdurales: Son sensores que se utilizan para registrar la actividad
eléctrica directamente desde el cerebro. Los electrodos subdurales se
implantan en el quiréfano bajo anestesia general. Estos electrodos permiten
ademas la estimulacion eléctrica de las neuronas para activar y estudiar ciertas
partes del cerebro. Resultan incbmodos y pueden ocasionar dolores de cabeza

posteriores 0a su extraccion (ver Figura 2.2) (De la Torre, 2012).
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Figura 2.2. Sensores de subdurales.

2.3 PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES

El procesamiento digital de sefales es un area de la ingenieria que agrupa
un conjunto de operaciones que se aplican a sefales discretas y cuantizadas, con
el fin de extraer la mayor cantidad de informacion relevante contenida en imagenes
o sefales en tiempo. Por lo tanto, el procesamiento de sefales trata de la
representacion, transformacion y manipulacion de la informacién que contienen las
senales (UPM, 2019).

2.3.1 MATLAB

MATLAB es un lenguaje de nivel alto empleado principalmente para el
procesamiento digital de sefales. En él se pueden resolver muchos problemas
computacionales, como aquellos que involucren vectores y matrices, calculos
numeéricos, desarrollo de algoritmos, modelado, simulacion y desarrollo de
aplicaciones que requieran de una interfaz grafica de usuario (GUI), asi como el

analisis de sefales con una gran cantidad de datos (Esqueda, 2002).

Al iniciar el software MATLAB una ventana principal es desplegada, la cual a
su vez se divide en cuatro sub-ventanas (ver Figura 2.3): (1) la ventana “carpeta

actual’, la cual se encarga de mostrar los archivos que se encuentran en la
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carpeta/direccion donde se esta trabajando, (2) la ventana “detalles”, la cual muestra
el historial de las operaciones realizadas, (3) la ventana “ventana de comandos”, la
cual permite la programacion de algoritmos para el analisis de las sefiales/datos y
(4) la ventana “espacio de trabajo”, la cual permite visualizar las variables

empleadas en los algoritmos, asi como su valor.

Carpeta Ventana de Espacio de
actual comandos trabajo
Detalles

= By

Figura 2.3. MATLAB.

2.3.2 Transformada Wavelet

La transformada wavelet se caracteriza por ser un método o técnica de
procesamiento capaz de analizar sefiales con caracteristicas estacionarias y no
estacionarias. La transformada wavelet se encarga de descomponer la sefial a
analizar en diferentes bandas de frecuencias de acuerdo con el nivel analizado
(Cortés et al. 2007).

Diversos algoritmos han sido desarrollados para el calculo de la transformada
wavelet, siendo los mas representativos la transformada wavelet discreta (TWD) y
la transformada wavelet de paquetes (TWP), las cuales seran descritos en las

siguientes secciones.
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2.3.2.1 Transformada Wavelet Discreta

La TWD permite realizar un analisis tiempo-frecuencia sin importar las
caracteristicas de la sefal. La TWD es basada en el algoritmo de Mallat como se
muestra en la Figura 2.4. Por lo tanto, de acuerdo con la figura y el algoritmo, la
sefal original es descompuesta en un detalle (filtro pasa altas) y una aproximacion
(filtro pasa bajas) en el primer nivel (Nivel 1). Posteriormente, en el nivel 2 un nuevo
detalle y una nueva aproximacion es estimada empleando la aproximacion
previamente estimada, y asi sucesivamente (Gokhale et al. 2010). Los rangos de
frecuencia de cada y detalle (Det) y aproximacion (Aprox) de acuerdo con el nivel

analizado (N) son estimados de la siguiente forma.

Dety = [2511,:—;,] (2.1)
Aproxy = [O, %] (2.2)

donde Fs es la frecuencia de muestreo de la sefal.

Senal

Approximacion I Detalle

Nivel 2 2}) | 5,1
..................

Nivel L
Figura 2.4. Algoritmo de Mallat.
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2.3.2.2 Transformada Wavelet de Paquetes

La TWD ha presentado excelentes resultados en diversas aplicaciones tales
como deteccién de epilepsia, monitoreo estructural, entre otras (Adeli et al. 2007;
Amezquita-Sanchez & Adeli, 2016); sin embargo, la TWD no provee un analisis
detallado de la sefal, ya que, solamente las aproximaciones son analizadas,
generando que las frecuencias medias altas (detalles) no seas analizadas
adecuadamente. En este sentido, la TWP genera un analisis mas detallado de
ambas bandas de frecuencias, aproximaciones y detalles, ya que ambos son
descompuestos en una nueva aproximacion y un nuevo detalle como se muestra en
la Figura 2.5. Es importante mencionar que en la TWP las aproximaciones y detalles
son llamados nodos y que de acuerdo con el nivel que se esté analizando son
numerados, siendo el primer numero de acuerdo con el nivel y el segundo de
acuerdo a la descomposicion estimada; por ejemplo, si se esta analizado el nivel 3,
el primer nodo seria (3,0), el segundo nodo (3,1) y asi sucesivamente hasta el nodo
(3,7). Por lo tanto, la TWP descompone la sefial en bandas de frecuencias uniformes
a diferencia de la TWD (Mendoza et al. 2013; Amezquita-Sanchez & Adeli, 2016).

Senal

Approximacion i Detalle
Nivel 1 1.0 ﬁ, :')

Nivel2+" | 2}) ) ( ‘o 2,,,2 2?3
__________________ , l i
Nivel 3 (ongm () (augm) famgel  (ome) (un)  (Beee (qups)

LR ]
LR
LR B ]
.0
LR R ]
*ee
LE N
LA B ]

Nivel L

Figura 2.5. TWP.



La TWP se basa en la Ecuacion (2.3):
W) = 202w (27t — k) (2.3)

donde j, k y n son la escalada, la translacioén y la modulacion u oscilacion de los
parametros, respectivamente.

La TWP es estimada usando las siguientes ecuaciones recursivas:

W) =V23Y5 o h()W™ (2t — k) (2.4)

W2 (e) = V2 3o, g ()W (2t — k) (2.5)

donde t es el tiempo, h(k) y g(k) son los coeficientes para estimar las aproximaciones
y detalles asociados a la funcién escalada, respectivamente, y W" es la ondoleta o
wavelet madre. Es muy importante mencionar que la seleccion de wavelet madre es
una tarea ardua; sin embargo, la wavelet madre llamada Daubechies 44 es la mas
empleada para el procesamiento de biosefales ya que excelentes resultados han
obtenidos (Rafiee et al. 2011). Por lo tanto, en este trabajo de tesis se empleada

esta wavelet madre.
2.3.3 Dimension Fractal

La dimensidén fractal (DF) es conocida como una medida dinamica no lineal
empleada para cuantificar la complejidad geométrica de una sefial. En otras
palabras, DF mide las regularidades y las auto similitudes encontradas en una sefial,
lo que indica cuantas veces se repite un patron en la seial. El valor de la DF varia
entre 1y 2, indicando una cantidad baja y alta de auto-similitudes en la sefal,
respectivamente. Por lo tanto, la DF es considerada una herramienta adecuada para
el reconocimiento de patrones en las sefiales (Lopez et al. 2018), y es por ello que
su utilidad para clasificar la imaginacion motora es investigada en este trabajo de

tesis.
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Diferentes algoritmos para el calculo de la DF han sido propuestos, siendo
los mas empleados la DF de Katz (KDF) (Katz, 1988), de Higuchi (HDF) (Higuchi,
1988) y la dimensiéon de conteo de cajas (BCC) (Wang, 2005). Por ello, en la
presente tesis los tres algoritmos son investigados para el analisis de sefiales EEG

para la clasificacion de pensamientos.
2.3.3.1 Algoritmo de Katz

De acuerdo con la definicion de Katz, la DF de una sefial en tiempo se

calcular de la siguiente manera:

KDF = — 180 (2.6)
log(n)+log(7)

donde L, es la suma de las distancias euclidianas entre los puntos sucesivos de la

sefal x y esta definido por la Ecuacion (2.7):
L = sum(dist(x;, x;4+1) (2.7)

d es la distancia euclidiana maxima entre el punto inicial de los datos y los puntos

sucesivos

d = max(dist(xy,%;11)) (2.8)
y n=L/a, donde aes el promedio de L.
2.3.3.2 Algoritmo de Higuchi

El'algoritmo de Higuchi se basa en cuatro pasos para estimar la DF de una

sefial, los cuales son descritos a continuacion: -

1) A partir de una sefal con datos x, se construyen sefiales nuevas k sub

muestreadas de la siguiente manera:

k _ _
X = xm,xm+k,xm+2k,...,xm+[1v-m]k, om=12,..,k (2.9)
k
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donde m y k indican el tiempo inicial y el tiempo de intervalo,

respectivamente, y [.] representa la parte entera de un valor especifico.

2) Estimar la longitud normalizad Lm de cada secuencia xX, de la siguiente

manera:

5

N-1
Ly, (k) = @Zizf |%m+ik — Xma -k (2.10)
k
donde ﬁ representa el factor de normalizacién para cada secuencia.
Tk

3) Calcular la longitud total L(k), promediando la longitud de todas las

secuencias Lm(k) como sigue:

L(k) = £ 284 L (k) (2.11)

4) Tomando en cuenta que k € [1, kmax], donde kmax es un numero elegido
cuando la pendiente de la mejor linea ajustada para L(k) contra 1/k trazada
en un plano log-log permanece constante. La pendiente indica el fractalidad

de la sefal.
2.3.3.3 Algoritmo Dimension de Caja

Para una sefal, el valor de dimensién fractal con el algoritmo dimension de

caja se calculade la siguiente manera:

I iy — xil/AD)

BD = In(A0)

donde N es el numero de muestras, xi (i=1...N-1) son las muestras de la sefal y At

es el intervalo de muestreo.
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2.3.4 ANOVA

Analisis de varianza o ANOVA es un método estadistico capaz de evaluar
si un conjunto de datos comparte informacion con otro conjunto de datos a través
de un valor probabilidad P. Este valor de probabilidad, P, se caracteriza por variar
entre 0 y 1, lo que indica que los valores de un conjunto no (valor p tendiendo a 0)
y si (valor p tendiendo a 0) se parecen al otro conjunto de datos, respectivamente

(Moreno-Gomez et al. 2018).
2.3.5 Clasificador basado en Redes Neuronales

Las redes neuronales se basan en modelos del comportamiento de las
neuronas vivas y redes de comunicacion de un ser humano. Una neurona viva toma
el papel de un nodo en una red neuronal artificial, el papel de nodo en una red
neuronal es de una funcién de suma no lineal para procesar la informacién. Las
conexiones neuronales (fuerzas sinapticas) son traducidas en factores de
ponderaciones que ocurren a lo largo de las interconexiones de la red. Dentro de
las redes neuronales, esos pesos establecidos son ajustados mediante un proceso
de entrenamiento, debido a este entrenamiento, los valores de entrada (a), asi como
los valores de salida correspondientes (a), son enviados repetitivamente a la red.
Los pesos son ajustados en cada repeticion, con el propdésito de acercar los valores
de salida de la red, a los valores deseados (Matich 2001, Izaurieta et.al. 2000). Es
propésito de cada neurona especifica es dedicarse a funciones de salida o entrada,
ademas que algunas otras capas ocultas se hacen internas a la red creando una
configuracion _de Perceptron Multicapa para procesamiento de informacion mas

especifico (Orhan et al. 2011), tal como se muestra en la Figura 2.6.
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Capa oculta
Capa de entrada Capa de salida

Figura 2.6. Perceptron Multicapa.

Es muy importante mencionar que un Perceptron Multicapa la cantidad de
neuronas en la capa oculta se recomienda que sea del doble de las entradas; sin
embargo, siempre es importante realizar un ajuste fino para obtener los mejores

resultados (Lopez-Ramirez et al. 2016).
24 MICROCONTROLADOR ARDUINO

Arduino es una plataforma de desarrollo basada en una placa electrénica de
hardware libre que incorpora un microcontrolador re-programable y una serie de
pines hembra, los que permiten establecer conexiones entre el microcontrolador y
diferentes sensores y actuadores. La placa Arduino no es mas que una PCB que
implementa un determinado disefio de circuiteria interna, de esta forma el usuario
final no se debe preocupar por las conexiones eléctricas que necesita el
microcontrolador para funcionar, y puede empezar directamente a desarrollar las

diferentes aplicaciones electrénicas que necesite.

Los = microcontroladores usados en las placas Arduino, tienen una
arquitectura de tipo AVR (Automatic Voltage Regulator), arquitectura desarrollada
por Atmel. La programacién del microcontrolador Arduino es multiplataforma, ya que
se puede instalar y ejecutar en sistemas operativos Windows, Mac OS y Linux. Su
lenguaje de programacion se basa en C++. La placa Arduino es re-utilizable, ya que
una vez terminado el proyecto es muy facil poder desmontar los componentes

externos a la placa y empezar con un nuevo proyecto (Arduino, 2019). La Figura 2.7
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muestra algunas de las placas Arduino tales como la UNO, nano, la Mega, entre
otras, para el desarrollo de diferentes proyectos, ya que cada una de ellas presenta
diferentes prestaciones tales como convertidor analégico a digital, mayor cantidad

de entradas/salidas, salidas PWM (modulacién por ancho de pulso), etc.

Figura 2.7. Placas Arduino.

Para el desarrollo de este trabajo de tesis se opt6 por trabajar con la placa
UNO ya que se adapta al trabajo de tesis, dado que no se requiere una gran
cantidad salidas ni tampoco un convertidor analégico a digital para el control del
actuador. En la Tabla 2.1 se puede apreciar una lista de caracteristicas de la placa
Arduino UNO.

Tabla 2.1. Caracteristicas de la Arduino modelo UNO.

Atmega 328

16 MHz

14

32 Kb

2 Kb

1 Kb

o
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CAPITULO 3



3.1 METODOLOGIA

La metodologia propuesta en este trabajo de tesis se base en 7 etapas, las

cuales son descritas a continuacion y mostradas en la Figura 3.1.

(MATLAB) (ARDUINO)

Figura 3.1. Metodologia propuesta.

Etapa 1: Senales EEG: Para este trabajo de tesis se utilizé la base de datos
proporcionada por el Dr. Mario Alberto Ibarra Manzano de la Universidad de
Guanajuato (Mendoza et al. 2016). Dicha base de datos contiene informacion
adquirida por medio del sistema de BCI Emotiv Epoc, el cual es una diadema
de 14 electrodos colocados segun el sistema internacional 10-20 en 10
pacientes, la adquisicion fue realizada con una frecuencia de muestreo de
128Hz. EI monitoreo se realizd con 10 participantes de varias edades, tanto
hombres como mujeres. El tiempo para cada prueba individual fue
aproximadamente de 10 minutos consecutivos, durante los cuales aparecieron
tres elementos en la pantalla: una flecha apuntando hacia la izquierda vy
moviéndose en esa direccidn, una cruz representando el tiempo de descanso y
una flecha apuntando hacia la derecha y moviéndose en esa direccion. Las
flechas izquierda y derecha se alternan después de aparecer durante 10 s

(modo de prueba) con un tiempo de descanso de 5 s en el medio, durante el
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cual aparecié una cruz en el centro de la pantalla. Mostrandose un total de 40
flechas alternativamente durante 10 minutos. El objetivo del experimento era
hacer que el participante pensara o imaginara un movimiento mientras la flecha
aparecia en la pantalla. Durante el modo de prueba, se les pidi6 a los
participantes que permanecieran inmoviles y evitaran movimientos agudos del
cuerpo que pudieran interferir con la sefal que se estaba grabando y en el
tiempo de descanso se les permitid moverse libremente. De este modo se
obtuvo para cada paciente informacion de 3 estados mentales, los cuales estan
embebidos en ruido y son los que se pretende rescatar mediante técnicas de

preprocesamiento y procesamiento computacional.

Etapa 2: Preprocesamiento: Para el preprocesamiento de las sefales EEG se
emplea la transformada wavelet de paquete en el software MATLAB. Esta
técnica permite la descomposicion de la sefal original de todos los sensores en
diferentes bandas de frecuencias, permitiendo un analisis mas detallado de la

sefial con el fin de una correcta identificacién de patrones.

Etapa 3: Procesamiento: El procesamiento consiste en programar y aplicar los
diferentes algoritmos de fractales tales como: Katz, Higuchi y dimension de caja,
haciendo uso del software MATLAB, el dato de entrada para cada fractal es
cada una de las bandas de frecuencia obtenidos por la transformada wavelet a
cada uno de los 14 sensores y asi estimar la similitud geométrica de la sefal
(fractalidad) descompuesta con el fin de observar el comportamiento de los 3

estados mentales.

Etapa 4: Analisis estadistico: Este paso consiste en un analisis estadistico
basado en la varianza de los datos llamado ANOVA de los valores de fractalidad
calculados en la etapa 3. Este analisis de ANOVA permite hacer una correcta
seleccion de cuales valores de fractales son los mas discriminantes, con el fin

de poder diferencias entre los estados mentales (izquierda, derecha y reposo)

27



e Etapa 5: Clasificador: Finalmente, una vez determinadas las caracteristicas
mas discriminantes empelando el andlisis de varianza (ANOVA), se procede a
generar un clasificador de inteligencia artificial basado en redes neuronales, con
el fin de clasificar estas caracteristicas de forma automatica y relacionarlas con
los diferentes estados mentales (izquierda, derecha y reposo) a fin de mover

una articulaciéon de un brazo robético a partir de ellas.

e FEtapa 6: Tarjeta electronica Arduino: En esta etapa se va a controlar las
acciones del actuador, dependiendo de la entrada que se reciba de la red
neuronal la tarjeta electronica Arduino mediante sus pines de salida, cerrar,

abrira o simplemente no movera el actuador (efector final — pinza).

o FEtapa 7: Actuador: En esta ultima etapa se usa la pinza de un brazo robético,
la cual abrira, cerrara o simplemente no se movera, dependiendo de la entrada

que reciba la tarjeta Arduino, que es clasificacidon hecha por la red neuronal.

3.2 CASCO EMOTIV

Los dispositivos BCl se encargan de capturar las sefales EEG cerebrales de
personas. Dependiendo de como se capturen las sefiales, los dispositivos BCI se
clasifican como invasivos y no invasivos. La diadema Emotiv Epoc (ver Figura 3.2)
es un dispositivo BCI mévil no invasivo con un sensor giroscopico y 14 canales EEG
(electrodos) y dos canales de referencia, con una frecuencia de muestreo de 128
Hz.

Figura 3.2. Casco EMOTIV.
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La distribucion de los sensores en los auriculares se basa en el sistema
internacional de colocacion de electrodos 10-20 con dos sensores como referencia
para la colocacion correcta en la cabeza. Este dispositivo obtiene la actividad
cerebral de un individuo, y es capaz de detectar y procesar sus pensamientos,
sentimientos y expresiones en tiempo real. Basado en el sistema 10-20, los canales
de la diadema son: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 y AF4
(ver Figura 3.3) (Mendoza et al. 2016).

Figura 3.3. Ubicacidn de electrodos de la diadema EMOTIV.

En este trabajo de tesis se analizan y evaluan las sefiales cerebrales de los
14 electrodos, de manera que se evalua el comportamiento de todo el cerebro. Con
fines ilustrativos, la Figura 3.4 presentan las senales EEG u ondas cerebrales del
sensor P7 (zona parietal), las cuales corresponden con los tres estados de

imaginacién motora evaluados en este trabajo de tesis: reposo, derecha e izquierda.
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Lobulo Panetal (Sensor P7) Reposo

= T
i Mwmmwwmmw
U

Figura 3.4. Senales EEG de la zona Parietal (Sensor P7) para (a) reposo, (b) pensamiento a la

izquierda y (c) pensamiento a la derecha.

Como se puede apreciar en la Figura 3.4, es complicado identificar una
caracteristica en ellas que permitan la distincion entre los tres estados mentales.
Por lo tanto, la importancia de proponer una metodologia capaz de identificar
patrones o caracteristicas en las sefales EEG que permitan ser asociados a los 3

pensamientos.
3.3 MATERIAL

Para verificar la viabilidad de la metodologia propuesta, se evaluaron las
senales EEG provenientes de 10 personas (5 hombres y 5 mujeres) que cumplieron
con los siguientes lineamientos: (a) ser mayor de edad, (b) dormir bien antes de las
pruebas (minimo 6 horas), (c) no haber ingerido sustancias embriagantes,
energizantes o perjudiciales para la salud, minimo 24 horas antes de las pruebas,
(d) no ser epiléptico o presentar alguna enfermedad psiquiatrica y (e) no tener

acondicionador o gel en el cabello, ni cualquier otro producto de higiene/belleza que
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impida o altere el contacto con el sistema de adquisicion de senales EEG. Es
importante mencionar que las edades de Ilos participantes no fueron

proporcionadas.
3.4 PROCESAMIENTO DE SENALES EEG

Con el objeto de mostrar el funcionamiento de las etapas principales, la TWP
y la DF, de esta metodologia para el analisis de sefiales EEG, una sefal sintética
es utilizada. La sefal sintética generada presenta las siguientes caracteristicas: tres
frecuencias distintas (5 ,10 y 30 Hz) con una amplitud 3 pV similar a las ondas
adquiridas por un electroencefalograma y una frecuencia de muestreo es 128 Hz
durante un tiempo de 5 segundo resultando en 640 muestras como se muestra en
la Figura (3.5).

Seial Sintética

Amplitud(uV)

0 1 2 3 4 5
Tiempo (s)

Figura 3.5. Sefial sintética.

Como se describié anteriormente, la primera etapa de la metodologia es
descomponer la senal en diferentes bandas de frecuencias las cuales permitan al
procesamiento identificar patrones que puedan ser asociados al pensamiento
humano. Con el fin de ejemplificar lo mencionado, la sefal sintética es
descompuesta hasta el nivel 2 empleando la TWP, donde 4 nodos o0 4 bandas de

frecuencias mostradas en la Figura 3.6 son obtenidas.
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Figura 3.6. Bandas de frecuencia estimadas del nivel 2.

Como se puede apreciar en la Figuras 3.6, la TWP permite la descomposicion
de una sefial en tiempo con el fin de separarlas en diferentes bandas de frecuencias
para que el procesamiento identifique de manera mas eficiente caracteristicas que
puedan ser asociadas a un fenobmeno. Una vez descompuesta la sefial en sus
diferentes bandas de frecuencias, estas son analizadas por los diferentes algoritmos
de fractalidad, BCD, HFD y KFD. Los valores obtenidos por los diferentes algoritmos

ante las diferentes bandas de frecuencias son resumidos en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Valores de fractalidad de cada nodo con las 3 técnicas.
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Observando la Tabla 3.1, los valores de fractalidad; BCD, HFD y KFD, son
distintos en cada banda de frecuencia, ya que estos estiman de forma distinta las
similitudes geométricas en una sefal; por lo tanto, es importante evaluarlos con el
fin de estimar cual de ellos es mas discriminate para diferencias entre los diferentes

pensamientos humanos.
3.5 ACTUADOR

Un actuador es un dispositivo con la capacidad de generar una fuerza que
ejerce un cambio de posicidn, velocidad o estado de algun tipo sobre un elemento

mecanico, a partir de la transformacion de energia (Corona, 2014).

Como el proposito de la carrera de Ingenieria biomédica es proveer
soluciones ingenieriles a problemas de la salud, y en particular al movimiento de
extremidades; por lo tanto, para el desarrollo de esta tesis se utilizé como actuador
el kit de brazo mecanico de la marca STEREN, modelo K-680. Dicho brazo cuenta
con 5 motores, 1 para mover el brazo de izquierda a derecha y hacerlo girar, otros
3 para mover el brazo de arriba para abajo en diferentes angulos:

o Movimiento vertical de la parte superior del brazo: 120°.

e Movimiento vertical de la parte inferior del brazo: 180°.

e Movimiento horizontal de la base del brazo: 270°.
Y por ultimo un motor para abrir y cerrar la tenaza.

o Abertura maxima de la tenaza: 4,5 cm.

e« Movimiento vertical de la tenaza: 120°.
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270"

Figura 3.7. Brazo mecanico.

Es muy importante mencionar, que para este trabajo de tesis solamente se
emplea el efector final, la tenaza, con el fin de asociarla a los tres distintos
pensamientos: reposo, derecha (apertura de la tenaza) e izquierda (cerrado de la
tenaza). Con el fin de controlar el brazo robético, la interaccion MATLAB-Arduino-
Brazo se hace a través de una comunicacion serial descrita en MATLAB y mostrada

en la Figura 3.8.

rio\OneDrive\Documentos\Tesis\Charlie Biomedica\M
Analisis.m Movimiento.m* & ¢

% 1 Ardulne D’..—.'_latiz._'..-;::'_—‘;.—. desde Matlab--%% Tj
2- Clear logeé all; ‘elc; B
3 % ACEONPDENIMAGEN M
4= in VALORZBEL MOV
5 % aca
6 - a=
T- Especificacion d
8 - a.pinMode(B, ' F
9= adpinMode (9, 'ou
10/ e
11 N
12 — int mrigh 9;
33 - if (Serial.available()) T
i {
15 if (input=="1')%El motor girari a
16 - {
17 digitalWrite(8, LOW);% val &
8 digitalWrite(9, HIGH);% Valor alto, uno
is ]
20 - else if (input=='2")%El motor girara a
21 = {
22 digitalWrite(B, HIGH):;% Valor bajo, cer
23 digitalWrite (%, LOW):% V.
24 } _
25 else if (input=="0'){ %El motor s |
26 - digitalWrite (8, LOW):% Valo
27 - digitalWrite (9, LOW):% Valor bajo, cer
28 }
29— delay(10):
an i v

Figura 3.8. Script de la conexién serial del Arduino programada desde Matlab.
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CAPITULO 4



4.1 Puesta de Experimento

La puesta de experimento se basa en dos etapas: a) las tareas realizadas
para la adquisicion de las sefiales EEG y (b) movimiento del actuador. Para la parte
de las tareas realizadas para la adquisicion de las sefiales EEG, estas se realizaron
a 10 participantes de varias edades, tanto hombres como mujeres. El tiempo para
cada prueba individual fue de aproximadamente 10 minutos consecutivos con una
frecuencia de muestreo de 128Hz. Durante ese tiempo se les mostro a los
participantes tres elementos en una pantalla: una flecha apuntando hacia la
izquierda y moviéndose en esa direccion, una cruz representando el tiempo de
descanso y una flecha apuntando hacia la derecha y moviéndose en esa direccion

(ver Figura 4.1).

Imagen del movimiento a la
izquierda

T4

Tiempo de reposo

‘ L:?iehnadel movimiento a la
+ >

|
's 10 5 10 5. 10 5 ..

# Tiempo (s)

Figura 4.1. Puesta de experimento: Sefiales visuales con esquema de tiempo.

La cruz, tiempo de reposo, aparece en un lapso de 5 segundos (640 datos) y
alterna con las flechas izquierda y derecha, las cuales aparecen durante 10
segundos (1280 datos) cada una representando el modo de prueba. En total se
mostraron 40 flechas alternativamente durante los 10 minutos de la prueba, con

descansos de 5 segundos entre cada alternancia.

Durante el modo de prueba, se les pidi6 a los participantes que
permanecieran inmoviles y evitaran movimientos agudos del cuerpo que pudieran
interferir con la sefial que se estaba grabando, y para el tiempo de descanso se les
permiti6 moverse libremente y pensar cualquier otra cosa. El objetivo del

experimento era obtener 3 estados mentales haciendo que el participante pensara
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o imaginara el movimiento de la flecha (derecha o izquierda) mientras aparecia en
la pantalla y el estado de reposo. Los estados 0, 1 y 2 se utilizaron para referirse a
los ellos: tiempo de espera (0), izquierda (1) y derecha (2) durante la fase de

clasificacién (Mendoza et al. 2016).

Por otro lado, la parte del movimiento del actuador se basa en el
procesamiento de la sefal que a partir de una computadora personal manda la
informacion a la tarjeta de desarrollo Arduino Uno y esta su vez manda la
informacion a un control de sentido de giro (puente H, modelo: L298) del motor que

controla la apertura y el cerrado de la tenaza del brazo robético (ver Figura 4.2).

©
Q\V .

Figura 4.2. Puesta de experimento: Movimiento actuador.

4.2 Resultados

Siguiendo la metodologia propuesta, las sefiales EEG proporcionadas por el

Dr. Mario Alberto Manzano Ibarra de la Universidad de Guanajuato (Mendoza et al.
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2016) son analizadas por medio de la TWP, donde las primeras 5 pruebas y los 14
sensores proporcionados por la diadema EMOTIV EPOC+ son empleadas con el
objeto de calibrar el método propuesto y el resto se ocupa para validar el método.
Las sefales EEG fueron descompuestas por la TWP desde el nivel 1 hasta el nivel
8, generandose 510 bandas de frecuencia, resultando que el nivel 5 (32 nodos 0
bandas de frecuencia) es el que permite tener una mayor discriminacion entre los
diferentes pensamientos. Con el fin de ejemplificar, las Figuras (4.3) a la (4.34)
muestran los 32 nodos estimados para las diferentes condiciones de pensamiento:
reposo, izquierda y derecha para el sensor 1. Observando estas figuras, no es
posible identificar/determinar caracteristicas que puedan ser asociados a los
diferentes pensamientos, por lo que se requiere de un procesamiento tal como

dimensién fractal capaz de identificar caracteristicas en este tipo de sefiales.
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Figura 4.3. Nodo 1: Banda de Frecuencia (0-2 Hz)
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Figura 4.4. Nodo 2: Banda de Frecuencia (2-4 Hz)
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Figura 4.5. Nodo 3: Banda de Frecuencia (4-6 Hz)
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Figura 4.6. Nodo 4: Banda de Frecuencia (6-8 Hz)
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Figura 4.7. Nodo 5: Banda de Frecuencia (8-10 Hz)
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Figura 4.8. Nodo 6: Banda de Frecuencia (10-12 Hz)
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Figura 4.9. Nodo 7: Banda de Frecuencia (12-14 Hz)
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Figura 4.10. Nodo 8: Banda de Frecuencia (14-16 Hz)
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Figura 4.11. Nodo 9: Banda de Frecuencia (16-18 Hz)
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Figura 4.12. Nodo 10: Banda de Frecuencia (18-20 Hz)
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Figura 4.13. Nodo 11: Banda de Frecuencia (20-22 Hz)
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Figura 4.14. Nodo 12: Banda de Frecuencia (22-24 Hz)
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Figura 4.15. Nodo 13: Banda de Frecuencia (24-26 Hz)
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Figura 4.16. Nodo 14: Banda de Frecuencia (26-28 Hz)
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Figura 4.17. Nodo 15: Bandas de Frecuencia (28-30 Hz)
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Figura 4.18. Nodo 16: Bandas de Frecuencia (30-32 Hz)
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Figura 4.19. Nodo 17: Bandas de Frecuencia (32-34 Hz)
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Figura 4.20. Nodo 18: Bandas de Frecuencia (34-36 Hz)
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Figura 4.21. Nodo 19: Bandas de Frecuencia (36-38 Hz)
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Figura 4.23. Nodo 21: Bandas de Frecuencia (40-42 Hz)
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Figura 4.22. Nodo 20: Bandas de Frecuencia (38-40 Hz)
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Figura 4.24. Nodo 22: Bandas de Frecuencia (42-44 Hz)
Reposo
1000 T T T T T T T T
0
_1000 I | | 1 1 | 1 1 |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
lzquierda
2000 T T T T T T T T T
0
_2000 I | | I | | I | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

Figura 4.25. Nodo 23: Bandas de Frecuencia (44-46 Hz)
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Figura 4.27. Nodo 25: Bandas de Frecuencia (48-50 Hz)
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Figura 4.26. Nodo 24: Bandas de Frecuencia (46-48 Hz)
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Figura 4.29. Nodo 27: Bandas de Frecuencia (52-54 Hz)
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Figura 4.28. Nodo 26: Bandas de Frecuencia (50-52 Hz)
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Figura 4.30. Nodo 28: Bandas de Frecuencia (54-56 Hz)
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Figura 4.31. Nodo 29: Bandas de Frecuencia (56-58 Hz)
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Figura 4.32. Nodo 30: Bandas de Frecuencia (58-60 Hz)
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Figura 4.33. Nodo 31: Bandas de Frecuencia (60-62 Hz)
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Figura 4.34. Nodo 32: Bandas de Frecuencia (62-64 Hz)

Una vez que las sefales EEG son descompuestas por la TWP, las diferentes
bandas de frecuencia o nodos obtenidos son analizados a través de los diferentes
algoritmos de dimension fractal: BCD, HFD y KFD, para identificar caracteristicas
en estas bandas que permitan ser asociadas a los pensamientos: reposo, izquierda
y derecha.

Con el fin de identificar cuales nodos, sensores y algoritmos de dimension
fractal son los mas discriminantes para ser asociados a los 3 pensamientos, estos
son evaiuados por medio de ANOVA, resultando que el algoritmo BCD en diferentes
sensores y diferentes bandas de frecuencia: sensor 1 nodo 19, sensor 2 nodo 31,
sensor 3 nodo 5, sensor 4 nodo 18, sensor 6 nodo 25, sensor 9 nodo 30, sensor 10
nodo 21, sensor 11 nodo 9 y sensor 14 nodo 31, son los mas utiles para
diferenciarlos. Las Figuras (4.35) a la (4.43) muestran la distribucion de los datos
para los sensores y nodos mas discriminantes estimados por ANOVA, de igual

manera se muestran algunos ejemplos de otros nodos con las otras técnicas en la

54



seccion de anexos, en ellos se aprecian los 3 estados mentales no tan bien

diferenciados como en los nodos seleccionados.
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Figura 4.35. Sensor 1 nodo 19. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.36. Sensor 2 nodo 3. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.37. Sensor 3 nodo 5. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.38. Sensor 4 nodo 18. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.39. Sensor 6 nodo 25. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.40. Sensor 9 nodo 30. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.41. Sensor 10 nodo 21. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.42. Sensor 11 nodo 9. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura 4.43. Sensor 14 nodo 31. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

Es importante mencionar que la eleccién del algoritmo BCD, sensores y
nodos fueron elegidos en base al valor de P (valor-p < 1 x 102°en promedio), el cual
es estimado por ANOVA vy este indica la probabilidad de que un conjunto de datos
se parezca a otro conjunto. La Tabla 4.1 muestra los sensores, la banda de
frecuencia (nodo) y el algoritmo mas capaz para la discriminar entre los 3 diferentes
pensamientos. Adicionalmente, se muestran los valores de media y desviacion
estandar de la distribucion de los datos para los diferentes pensamientos: reposo,

izquierda y derecha, asi como el valor de probabilidad (valor-P).
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Tabla 4.1. Resultados ANOVA para el algoritmo, sensores y nodos mas

discriminativos.

REPOSO IZQUIERDA  DERECHA ANOVA

Algoritmo Sensor Nodo Media z Media o Media 2 Valor-P

FD
BCD 1 19 1.5885 0.0332 1.6446 0.0416 1.6633 0.0317 7.07E-33
BCD 2 31 1.6018 0.0323 1.6772 0.0403 1.6596 0.0366 2.01E-32
BCD 3 5 1.5860 0.0343 1.6462 0.0367 1.6570 0.0391 1.00E-30
BCD 4 18 1.5845 0.0327 1.6403 0.0374 1.6507 0.0362 4.96E-29
BCD 6 25 1.5732 0.0374 1.6189 0.0356 1.6415  0.0373 1.45E-26
BCD 8 30 1.6001 0.0345 1.6577 0.0341 '1.6709 0.0411 4.78E-30
BCD 10 21 1.5946 0.0343 1.6431 0.0392 1.6556 0.0414 5.26E-22
BCD 11 9 1.5707 0.0359 1.6301 0.0401 1.6454 0.0441 3.77E-28
BCD 14 31 1.6073  0.0308 @ 1.6587 @ 0.0407 1.6707 0.0338 7.08E-27

Finalmente, una vez que las caracteristicas (algoritmo, sensor y banda de
frecuencia) mas discriminantes has sido seleccionadas, estas son empeladas para
entrenar una red neuronal con el fin de clasificar los pensamientos de manera
automatica. Con el fin de realizar esta tarea, los limites de los valores obtenidos con
ANOVA son usados para generar datos aleatorios entre estos rangos para entrenar
la red neuronal llamada perceptron multicapa (MLP), la cual fue configurada de la
siguiente manera: 9 entradas, neuronas en la capa oculta y 3 salidas las cuales
corresponden gue son los pensamientos estudiado. Para una correcta eleccion del
numero de neuronas en la capa oculta, segun la literatura debe ser el doble de las
entradas. (Lopez-Ramirez, et al. 2016). Sin embargo, después de un estudio
exhaustivo experimental se determin6é que 30 neuronas es un valor adecuado para
el propoésito de clasificacion de estos 3 pensamientos. Ya entrenada la red neuronal
se valida la red con el resto de la informacién, la cual pertenece a los sujetos 6 al

10, resultando que una eficiencia del 74.51% es obtenida.

Ya con la red neuronal entrenada y validada, se procedié a enviar la

informacién de la salida de la red: 1-0-0 para reposo (no hacer nada), 0-1-0 apertura
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de la tenaza y 0-0-1 para cerrado de la tenaza, a la Arduino UNO con el fin de que
esta controle el puente H que manda la informacion al efector final. La Figura (4.44)
muestra el comportamiento del efector final, tenaza, cuando se le manda el

pensamiento de 1 persona siendo primero el reposo, apertura y cerrado.

Figura 4.44 Comportamiento del efector final (a) reposo, (b) apertura y (c) cerrado.

Es muy importante mencionar que como el método no es 100% eficiente, si
la secuencia de datos afecta el funcionamiento de la tenaza este opta por mandar
al efector final que no haga nada. Por ejemplo, si el método interpreta que la persona
esta pensando reposo, apertura, apertura, lo que indicaria que la tenaza deberia
abrir 2 veces lo que no es posible ya que apertura de la tenaza en el primer
pensamiento llega a su tope, lo que no permite una nueva apertura por lo que el
sistema se protege en deja en reposo el sistema y esto indica que siempre se esta

evaluando el ultimo pensamiento que se enviara al robot.
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4.3 Discusion de Resultados

Los resultados obtenidos por la red neuronal artificial se pueden visualizar
por medio de una matriz de confusion. La matriz de confusién es un arreglo
compuesto por entradas (datos a clasificar) y salidas (3 estados mentales), que
evalua el desempefio de un algoritmo computacional, en este caso, la red neuronal.
Dicho de otra manera, es una tabla que muestra el nimero de datos clasificados

correctamente del total analizado.

Para cada estado, la tasa de clasificacion (T. clasif.) se calcula mediante la

Ecuacion (4.1):

T. clasif. = Pruebas Correctas —% 100% (4'1 )

Pruebas Totales

Tabla 4.2. Matriz de confusion.

83.53%

69.41%

70.59%

74.51%

Haciendo un analisis de la matriz de confusién, se aprecia que la clasificacion
para el estado de imaginacion motora “reposo” es claramente diferenciable, ya que
se obtuvo una tasa de clasificacion de 83.55%, confundiendo solamente 14 entradas
del total con otra clasificaciéon. En cuanto a la imaginacién motora para el estado
izquierdo se obtuvo una eficiencia del 69.41% y para el derecho 70.59%, lo que se
considera bastante bueno, ya que en el trabajo presentando por Cruz (2018) se
obtuvo una eficiencia del 48.24% y 67.05% para clasificar los pensamientos a la
izquierda y derecha, respectivamente, indicando que esta nueva metodologia es

capaz de discernir entre esos dos pensamientos de forma mas eficiente que el
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trabajo previo. Adicionalmente, es importante mencionar que este nuevo método es
de baja carga computacional, ya que los nodos seleccionados en la TWP pueden

ser llevado a un filtro y el algoritmo seleccionado es solamente la diferencia de los
puntos que conforman la sefal.
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CAPITULO 5



5.1 Conclusiones

Siguiendo la metodologia propuesta se obtuvo un buen resultado acorde a
los objetivos, al final se obtuvo una eficiencia total del 74.51% en la matriz de
confusién, lo cual permite diferenciar de manera clara el estado mental de reposo
de los otros dos estados mentales ya que de 85 muestras de entrada confunde solo
14 muestras con el estado mental de izquierda, dando un 83.53% de eficiencia. Y
entre los estados mentales izquierda y derecha, a pesar de que hay menor
porcentaje de eficiencia (69.41% y 70.59% respectivamente), aun es un porcentaje
significativo, ya que da las 85 muestras en la entrada en el caso de la izquierda solo
confunde con la derecha 26 muestras y para el estado mental derecha solo
confunde con izquierda 25 muestras. Estos porcentajes permite el control de un

actuador para realizar la accion deseada de acuerdo a la salida obtenida.

Sin embargo, como no se logroé una eficiencia del 100% y aun existe cierta
confusién en la clasificacion de las salidas, con el fin de proteger el sistema, cuando
una salida es igual a la anterior el actuador, que en este caso es la pinza del brazo,

no se movera y quedara como en el caso anterior.
5.2 Prospectivas

Como trabajo futuro se puede mejorar la metodologia aplicando otras
técnicas de procesamiento que permitan una mejor extraccion de caracteristicas,
asi mismo se pueden plantear otros algoritmos de clasificacion, para obtener un

porcentaje de eficiencia mayor.

Siguiendo el planteamiento de problema de la presente tesis, una mejora que
se puede hacer es la realizacion de un sistema completo, lo cual consiste en un
software propio, con el cual se logre la toma de las sefiales EEG y se adquiera una

base de datos mas grande.

Como proyecto a largo plazo, otra mejora para este trabajo es lograr una

adquisicion de sefales y que en tiempo real se logre el movimiento de un actuador.
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Figura A.2. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 2. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.4. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 4. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.5. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 5. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.6. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 6. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.8. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 8. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.10. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 10. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

76



T T T
+
175 F S — .
| |
| |
17} | | .
Q165 ¢t | -
(11] ! | |
|
S | |
S 16 | | .
s 1 |
> |
1L
1.55‘ | 7
|
|
15 —— -
1 2 3

Figura A.11. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 11. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.12. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 12. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.13. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 13. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.14. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 14. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.18. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 18. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.19. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 19. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.20. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 20. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.24. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 24. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.25. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 25. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.26. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 26. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.27. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 27. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.28. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 28. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.29. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 29. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.30. Técnica BCD. Sensor 1 nodo 30. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.32. Técnica BCD. Sensor 32 nodo 1. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

87



1.09

1.08 | 7

1.07 7

Valor de HFD

1.06

|
|
1.05 F : - <= :

1.04 . .

Figura A.33. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 1.1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.34. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 2. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.35. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 3. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.36. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 4. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.37. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 5. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.38. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 6. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.39. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 7. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.40. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 8. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.42. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 10. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.44. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 12. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.46. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 14. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.47. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 15. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.48. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 16. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.50. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 18. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.51. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 19. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.52. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 20. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.53. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 21. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.54. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 22. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.55. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 23. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.56. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 24. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.58. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 26. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.59. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 27. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.60. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 28. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.62. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 30. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.63. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 31. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.64. Técnica HFD. Sensor 1 nodo 32. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.66. Técnica katz. Sensor 1 nodo 2. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.68. Técnica katz. Sensor 1 nodo 4. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

105



Valor de KFD

1.42 | — : _
| [ |
| | |
1.41 - | 7
|
|
1.4 .
|
' |
1.39 [ | | 1
' -1 |
|
138 | + — -
| +
1 +
1.37 T
1.36 + 7
| | |
1 2 3

Figura A.69. Técnica katz. Sensor 1 nodo 5. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

Valor de KFD

143 F S —T .
| | |
| ! :

1.42 | | i
|

141} .

| |

1.4 | | -
| | '
| L o

1.39 + | -
: +

138 F — .
+
1 2 3
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Figura A.71. Técnica katz. Sensor 1 nodo 7. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.72. Técnica katz. Sensor 1 nodo 8. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.74. Técnica katz. Sensor 1 nodo 10. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.75. Técnica katz. Sensor 1 nodo 11..1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.76. Técnica katz. Sensor 1 nodo 12. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.77. Técnica katz. Sensor 1 nodo 13. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.78. Técnica katz. Sensor 1 nodo 14. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.80. Técnica katz. Sensor 1 nodo 16. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.82. Técnica katz. Sensor 1 nodo 18. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.84. Técnica katz. Sensor 1 nodo 20. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.85. Técnica katz. Sensor 1 nodo 21. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.86. Técnica katz. Sensor 1 nodo 22. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.

114



1.48

147 - 4

—
N
(o))
T
1

Valor de KFD
5

|
| 1
|
| 1
1.44 q
143 7
+
| | |
1 2 3

Figura A.87. Técnica katz. Sensor 1 nodo 23. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.88. Técnica katz. Sensor 1 nodo 24. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.90. Técnica katz. Sensor 1 nodo 26. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.91. Técnica katz. Sensor 1 nodo 27..1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.92. Técnica katz. Sensor 1 nodo 28. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.94. Técnica katz. Sensor 1 nodo 30. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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Figura A.96. Técnica katz. Sensor 1 nodo 32. 1: Reposo, 2: Izquierda y 3: Derecha.
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