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Resumen

En la actualidad se han desarrollado importantes avances en el campo de
las Interfaces Cerebro-Computadora (Interfaz BCl en inglés), las cuales buscan en
principio mejorar las capacidades en personas que presentan alguna discapacidad,
en especial la falta o perdida de motricidad. En este sentido, uno de los principales
retos dentro de esta area, esta el poder lograr velocidades de procesamiento
cercanas al pensamiento. De manera mas especifica, con el fin de que la
interaccion entre el cerebro y una maquina se pueda dar de manera eficiente, es
preciso que el procesamiento de la informacion cerebral se realice de manera casi
instantanea.

Es en este sentido que se dirige el presente proyecto, en donde se desarrolla
un sistema que permita el control de un robot zoomorfico (en este caso un
hexapodo) a partir de dos plataformas, por un lado, un sistema Emotiv EPOC, para
la adquisicion de sefnales EEG y por otro un sistema Sockit (procesador + FPGA), el
cual permitira, por un lado, la conexion entre la Emotiv y el robot, y por otro
acelerar el procesamiento de las senales EEG en el FPGA.

Esto es, la diadema Emotiv detecta la actividad neuronal generada en las
zonas de actuacion de los sensores de ésta, las cuales se busca que sean procesadas
en la tarjeta Sockit y esta a su vez mande comandos de control a un robot
zoomorfico. Para lograr esto, primero se busca la interconexion de los tres equipos,
i.e., Emotiv, Sockit y el robot, para que las senales enviadas por la diadema lleguen
al hexapodo como ordenes de control, posteriormente se pueden definir técnicas
avanzadas para el procesamiento de senales EEG y que sean a su vez
implementables en hardware (FPGA).

Como ejemplo de funcionalidad del sistema, se disefid un experimento
donde se detectan eventos faciales a partir de las senales EEG, las cuales a su vez
controlan el movimiento de un hexapodo, esto es guifos derecho e izquierdo para
mover al robot.

Palabras clave: Interfaz BCl, bipedo, cuadripedo, hexapodo, Emotiv EPOC, FPGA,
Sockit, senales EEG.



Abstract

Nowadays, important advances have been developed in the field of Brain-
Computer Interfaces (BCl), which seek in the first place to improve the capabilities
of people with a disability, especially the lack or loss of motor skills. In this sense,
one of the main challenges in this area is to achieve processing speeds close to
thought. More specifically, to achieve a real and effective interaction between the
brain and a machine, it is essential that the processing of brain information takes
place almost instantaneously.

In this regard, the present project is directed, which develops a system that
allows the control of a zoomorphic robot (hexapod) from two platforms, on one
hand, the Emotiv EPOC system, for the acquisition of EEG signals and on the other
hand a Sockit system (processor + FPGA), which allows, the connection between
the Emotiv and the robot, and accelerate the processing in the FPGA.

To be more specific, the Emotiv system detects the neuronal activity from
the area registered by the sensors, which are intended to be processed on the
Sockit board and this in turn sends control commands to a zoomorphic robot. To
achieve this challenge, we first seek to interconnect the three equipments that
are from different manufacturers, so that the signals sent by the headset reach
the hexapod as control signals; then define real and effective advanced techniques
in the processing of EEG signals and that are at their once implementable in
hardware.

As an example of system functionality, an experiment was designed where
facial events are detected from the EEG signals, which in turn control the
movement of a hexapod, i.e., left and right winks to move the robot.

Keywords: BCl interface, biped, hexapod, Emotiv EPOC, FPGA, Sockit, EEG signals.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La comunicacién es tan antigua como la humanidad. De hecho, desde los lejanos
siglos, el ser humano ha buscado diversas técnicas para comunicar. Desde el progreso de la
tecnologia que impone el manejo de las mdquinas, se ha trasladado la necesidad de poder
comunicarse a las méquinas, con el fin de poder controlar algun proceso, informarse de
situaciones de alarmas o ejecutar acciones de mando. En este sentido, nacié entonces el
concepto de Interfaces hombre-maquina. Se entiende por este concepto, toda interaccion,
fisica, visual, sonora, cognitiva, etc., entre el hombre y alguna maquina por el medio de un
interfaz que sea compatible entre ambos, con el fin de comunicarse de manera efectiva.

En esta comunicacién hombre — mdquina, se consideran los aspectos como las
condiciones ambientales, la forma de interactuar, la cantidad de datos y la velocidad a
comunicarse, las disposiciones fisioldgicas y psiquicas del usuario. Una interfaz hombre-
madquina debe adaptarse a las capacidades y potenciales de sus usuarios y de la maquina para
poder ser de utilidad. Conociendo las caracteristicas de la maquina y su funcionamiento, se
puede disefiar la parte interactiva (software o hardware) de la interfaz con la mdquina. Del
otro lado, la interfaz toma en cuenta las condiciones del usuario que controla la maquina,
segun que tenga efectivas sus capacidades motoras, cognitivas, sonoras o visuales.

Dentro de las Interfaces hombre-maquina se han desarrollado estos dltimos afios las
interfaces cerebro-maquina (BCI, Brain Computer Interface de inglés) en muchos proyectos,
para su incidencia en las aplicaciones que ayudan a las personas con discapacidad motriz, a
poder moverse o comunicarse con el medio que le rodea.

En este tipo de aplicaciones, los potenciales eléctricos del cerebro como sefiales EEG
(electroencefalograma) son utilizados para el control de las médquinas, éstas pueden ser robots
de servicio, sillas de ruedas, drones o alguna otra maquina.

Las sefales EEG desde su forma, amplitud, datos frecuencial y temporal, ubicacion
espacial y otra forma de energia, pueden comunicar informacién de utilidad sobre los estados
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mentales correspondientes a muchos tipos de actividades, que sean motoras o sensoriales.
Inversamente, se puede crear eventos cognitivos o sensoriales con el fin de reproducir
patrones de sefiales que se usaran mds adelante para mandar comandos a un sistema.

La motivacion para este proyecto se encuentra en esta drea, buscando solucionar el
problema de comunicacién entre un usuario con discapacidad motriz y una mdquina de
servicio a través de una interfaz embebida con ella, que le apoye en sus necesidades de
movimiento especificamente.

Concretamente en este proyecto, y dado que no se cuenta en estos momentos con una
silla de ruedas desarrollamos un sistema de control de un robot zoomoérfico (el cual puede
cambiarse en un futuro por la silla de ruedas) desde un equipo Emotiv Epoc, que se encarga
de capturar y mandar las sefiales EEG de manera inaldmbrica a la plataforma Sockit, la cual
es una tarjeta de desarrollo con un FPGA y un procesador A9 de ARM. Estas sefiales son
procesadas por el Sockit, que genera los comandos correspondientes para poder avanzar,
parar o retroceder al robot. EIl Sockit y el robot constituyen un sistema embebido,
alimentados cada uno por su fuente de energia.

Los resultados de este proyecto son validados en tiempo real sobre un robot
hexdpodo. Los criterios de evaluacion de este proyecto son el tiempo de procesamiento de
las senales, desde la generacion del evento hasta la ejecucion del comando por parte del robot,
el porcentaje de reconocimiento de los eventos y el costo del proyecto, comparando con otros
modelos.

1.2. Objetivo general

El objetivo de este proyecto de tesis es implementar un sistema de control de un robot
zoomorfico a través de un sistema Emotiv Epoc, para la adquisicion de sefiales EEG
(electroencefalograma) y de una plataforma Sockit, para acelerar el procesamiento de sefiales
capturadas.

1.3. Objetivos especificos

Para poder realizar el objetivo general citado precedentemente, agrupamos los
objetivos intermedios en los siguientes pasos:
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. Realizar un estudio del arte, recopilando informacién relevante sobre las tecnologias
existentes en el drea de las BCI (Brain Computer Interface), sistemas de adquisicion de
sefales EEG, hardware especializado (por ejemplo, FPGA) de los robots zoomorficos.

. Lograr la conexion entre la diadema Emotiv para la captura de sefiales EEG, la tarjeta
Sockit para el procesamiento de sefiales y el robot que ejecute los comandos recibidos
de la tarjeta Sockit.

. Llevar a cabo pruebas de implementacion del sistema.

. Reportar los resultados obtenidos en el manuscrito.

1.4. Fases del proyecto

1.4.1. Estudio del estado del arte

Para empezar, revisamos todo el estado del arte para aprender mas sobre los sistemas
actuales de captura y unidades de procesamiento de sefiales EEG, de hardware
reconfigurable, de los algoritmos de filtrado y clasificacion de sefiales EEG y por fin del
control de los robots mediante las BCI.

Considerando las plataformas de uso en este proyecto, dominar el manejo de sus
herramientas hace también parte de este estudio.

1.4.2. Sistema embebido

El sistema a implementar se entiende embebido en el sentido que la diadema Emotiv
Epoc conecte la tarjeta Sockit de manera inaldmbrica, es decir las sefiales capturadas por la
diadema son enviadas por radiofrecuencia a una entrada USB de la tarjeta Sockit para ser
procesadas.

Por otra parte, la tarjeta y el robot constituyen un conjunto, la tarjeta estd colocada
sobre el robot. Cuando los tres equipos son conectados como se debe, los eventos expresivos
generados por el usuario son procesados como sefiales por el Sockit y convertidos en accién
de avanzar, parar y retroceder por el hexdpodo. Eso es lo que se debe lograr principalmente
en este proyecto.
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1.4.3. Procesamiento de las senales EEG

De la etapa anterior a ésta, hay un paso importante. Las sefiales capturadas tienen
mucho ruido; procesarlas asi podria complicar la precision de los comandos a dar al robot y
afectar también el tiempo de procesamiento, considerando que el ruido podria ser también
procesados sin utilidad. El procesamiento consiste a extraer las caracteristicas principales y
comunes de las sefiales con el fin de clasificarlas y/o evaluarlas.

Para realizar esto, se puede proceder tanto en el dominio del tiempo como en el de la
frecuencia, asi como de manera estadistica. Pero en este proyecto, trataremos de procesar de
manera muestral las sefiales capturadas nada mas para probar la interconexion de los tres
equipos.

1.4.4. Definicion de los eventos

Definir un evento es asignar a cada grupo de patrones o clases de caracteristicas
principales, un atributo de comportamiento o de pensamiento que lo identifica a é] mismo.
Se requiere la singularidad de cada evento para evitar el conflicto en el procesamiento de las
sefales. También vigilar en la clasificacion de los registros, que las clases o grupos de
patrones sean estadisticamente mds separadas para evitar el conflicto entre eventos.

Los eventos que deben generar el control del robot del proyecto son:

- El guifio derecho (1), para hacer avanzar al robot,
- Sin evento (2), para parar al robot y
- El guifio izquierdo (3), para hacer retroceder al robot.

Para esto, se necesitan caracterizar los registros de sefiales EEG en la ausencia del
evento y luego cuando se presenta un evento, y asi actualizar los datos entendiendo que estas
sefales no son estacionarias, van variando en el tiempo con el mismo sujeto o entre diferentes
sujetos.

1.4.5. Validacion de resultados

De las validaciones parciales de los resultados de las pruebas, se llevd a cabo la
validacion total de todo el proyecto. Esta validaciéon confirma hasta este momento un
porcentaje superior al 50 % con el robot hexapodo para los eventos definidos. Este porcentaje
de clasificacion sin duda es bajo, pero es importante remarcar que lo que se busca en esta
tesis es la interconexion efectiva de los diferentes sistemas, posteriormente este porcentaje
puede y debe mejorar significativamente utilizando alguna técnica avanzada de
procesamiento y clasificacion de sefiales.
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1.5. Estructura de la tesis

Se presenta a continuacion un breve resumen de cada capitulo de la presente tesis.

El capitulo 2 se dedica al estudio del arte, donde se presenta un estudio amplio de las
actuales tecnologias de captura de sefiales EEG, los sistemas de procesamientos de dichas
sefales y una vista general de robots zoomoérficos. Presentamos las tecnologias FPGA de las
cuales deriva el SoCKit, principal unidad de procesamiento de sefiales por este proyecto. Esto
para familiarizarse con los conceptos generales usados en este proyecto.

El capitulo 3 presenta la metodologia de desarrollo del proyecto y la justificacion de
eleccion de diferentes equipos que se usan en este proyecto. Se desarrollard con més detalles
las tecnologias utilizadas, particularidades y funcionamiento para ir planteando la
problematica de su interconexidn que se trata posteriormente.

El capitulo 4 trata de la interconexion de las tres plataformas y explicita el
procesamiento de las sefiales desde la diadema Emotiv, pasando por la tarjeta Sockit hasta el
robot. Se describen los pasos de configuraciéon de los sistemas y el procesamiento de las
sefiales.

En el capitulo 5 se presentan los resultados del proyecto y una critica de ellos mismos
y en el capitulo 6 viene una serie de conclusiones sobre el proyecto y aportaciones.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccion

Este capitulo presenta los conceptos elementos utilizados en este proyecto, con el fin
de facilitar el entendimiento y los alcances de éste. Estos conceptos son detallados de manera
concisa, tomando como orientacidn los objetivos a cumplir con este proyecto.

2.2. Registro de actividad eléctrica o magnética cerebral

Del concepto natural, el cerebro estd formado por millones de neuronas que
interactian entre si mediante procesos eléctricos y quimicos. El cerebro es el nodo importante
del sistema nervioso, que es una ramificacién de tejidos al interior del cuerpo humano. Estos
captan y procesan las sefiales propias y externas con el fin de controlar los otros miembros.
El elemento de base de este sistema es la neurona, que puede comunicarse eléctricamente
con otras células [1].

Las neuronas se interconectan entre ellas para formar redes, y los impulsos eléctricos
viajan entre ellas, y es asi como la informacién es procesada. Es importante subrayar que
cada uno de los movimientos que realiza el cuerpo humano arranca una actividad cerebral
con densidad y valor diferentes.

En el caso particular de la corteza del cerebro existen dos tipos de neuronas: las
neuronas piramidales que se colocan paralelamente entre ellas, pero perpendicularmente a la
superficie de la corteza y las interneuronas.
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Ncleo

Dendritas

Cuerpo
celular

Axén

Figura 2.1. Representacion de una neurona [2]
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Figura 2.2. Vista del encéfalo.

El cerebro estd compuesto de dos partes, un hemisferio izquierdo y otro derecho. Cada
uno lleva cuatro 16bulos: uno frontal, otro parietal, otro mds occipital y el dltimo temporal.
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Viene en la parte interior del cerebro las fibras nerviosas que favorecen las uniones de las
zonas corticales y con otras partes del cerebro.

El potencial de membrana es la diferencia de potencial que guardan las neuronas entre
su interior y exterior, se mide en millivolts (mV). Las neuronas reciben sefiales por sus
dendritas y soma de otras neuronas, lo que provoca en la neurona postsindptica una variacién
del potencial de membrana. Se llama entonces a estos potenciales, potencial excitatorio y
potencial inhibitorio. El potencial excitatorio causa un aumento del potencial de la membrana
mientras que el potencial inhibitorio induce una caida del mismo potencial.

2.3. Técnicas de captura de actividad eléctrica y magnética
cerebral

Hace casi un siglo que Hans Berger [1] descubri6 la posibilidad de registrar las
pequeias corrientes que se generan al interior del cerebro sin la necesidad de abrir el craneo,
esto mediante el uso de electrodos puestos sobre la superficie de la cabeza. El etiquetd a este
registro como “electroencefalograma” (EEG) y fue la base para el estudio del funcionamiento
eléctrico y magnético del cerebro. Esta técnica no invasiva ofrece hoy todavia una buena
resolucion en el dominio de tiempo, al igual que los procesos fisiologicos de los cuales
emana.

De las técnicas actuales, podemos citar la localizaciéon de fuentes de actividad
cerebral, la cual se encarga de ubicar las fuentes y de caracterizarlas desde un registro de
actividad eléctrica o magnética cerebral.

De manera general se usan estas técnicas para captar la actividad bioeléctrica del
cerebro:

e Desde el cuero cabelludo;

e En la base del craneo;

e Abriendo el cerebro;

e En la profundidad del cerebro.

2.3.1. La electroencefalografia (EEG)

De la actividad resultante de millones de neuronas se puede medir los potenciales
EEG generados por las corrientes exteriores de células. El valor de estos potenciales depende
mucho més del nimero de neuronas que se activan o desactivan de manera sincrona entre
ellas. En el caso de la electroencefalografia, se ponen sensores sobre el cuero cabelludo.
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i

Figura 2.3. Puesta de electrodos en electroencefalografia [3].

El sistema de colocacién de los electrodos mas usado es el sistema 10 —20. 10 y 20
significan nada més la distribucién de los electrodos cubriendo la cabeza en una distancia de
10 a 20 % entre ellos, segun su alineacion sobre la cabeza. La nomenclatura de los electrodos
nos indica sus ubicaciones en la cabeza:

- Fp para frontoparietal,
- F para frontal,

- C para central,

- T para temporal,

- P para Parietal y

- O para Occipital.

La letra estd seguida por un nimero que indica el tipo de hemisferio correspondiente:
los nimeros pares para el hemisferio derecho y los impares en el hemisferio izquierdo. Los
electrodos de referencia son puestos cerca de las orejas o en los mastoides cortocircuitados.
Para facilitar la captura de las sefiales se usa un gel o una pasta entre los electrodos y el cuero
cabelludo.

10
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. DERECHA

Figura 2.4. Posiciones de electrodos en sistema internacional 10-20 [4]

En actualidad, se estdn resolviendo dos problemas con la electroencefalografia: el
problema directo y el problema inverso. Hablando del problema directo de la
electroencefalografia, se trata de encontrar la distribuciéon de potencial de una fuente
conocida y bien ubicada, del registro cerebral; mientras que el problema inverso intenta de

estimar las posibles caracteristicas de la fuente de actividad eléctrica mediante las mediciones
de potencial.

Las sefiales EEG son generalmente clasificadas segun su frecuencia. Esta frecuencia

es la de las ondas producidas por la activacion de las neuronas del cerebro y definidas como
sigue:

» Seiial Delta (6): de frecuencia medida entre 0.5 y 4 Hz, aparecen mas en los
bebés o en el suefio profundo con los adultos y en unos casos extremos se
pueden medir estando despierto.

Amplitud

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Tiempo en segundo

Figura 2.5. Captura de una seiial EGG Delta [5]

» Seifial Theta (0): se producen en el suefio o en meditacion profunda, también
en una actividad fisico-mental, con frecuencia situada entre 4 y 7 Hz. Estas
sefales se localizan en la zona parietal-temporal.

11
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Amplitud

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tiempo en segundo

Figura 2.6. Captura de una seiial EGG Theta

Seiiales Alpha (a) y mu(u): Estos ritmos se ubican en la zona occipital y
regiones posteriores de la cabeza con frecuencia de 8 a 12 HZ. Se probd que
su amplitud crece con los ojos cerrados en adultos y en poca actividad mental.

Amplitud

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tiempo en segundo

Figura 2.7. Captura de una seiial EGG Alpha

Senal beta (f): Estan dentro de la banda de 13 a 30 Hz. Resultan de la
actividad consciente y de la concentracion activa. Sus amplitudes son menores
a las de las sefiales Alpha y se localizan en zona parietal y frontal.

Amplitud

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tiempo en segundo

Figura 2.8. Captura de una seiial EGG Beta

Sefial gamma (y): de rango entre 30 y 100 Hz, son mds empleados en las

interfaces cerebro-mdquina, ya que estas son generadas a partir del
movimiento de los musculos y o0jos.

12
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Las formas de onda o sefiales EEG que se observan en las Figuras 2.6, 2.7 y 2.8
dependen del estado mental del sujeto, de su edad y de la actividad sensorial que se
experimenta en el momento de la toma.

2.3.2. La magnetoencefalografia (MEG)

Esta técnica consiste en colocar un arreglo de sensores de campo magnético llamados
SQUIDS por encima de la superficie de la cabeza. Los sensores son superconductores que
facilitan la medicion del campo magnético, generado por las neuronas.

Lo que resalta con la MEG es que mide directamente la actividad electromagnética
de las neuronas con una resolucién temporal de milisegundos y espacial de milimetros [6].
Con esta técnica, ya no es necesario el uso de los electrodos, tampoco la penetraciéon de
marcadores en el paciente.

Figura 2.9. Colocacion de electrodos en magnetoencefalografia (MEG) [7]

2.3.3. La electrocorticografia (ECoG)

La electrocorticografia es una técnica invasiva, en donde los electrodos son colocados
directamente en la corteza del cerebro, contrario a la electroencefalografia. En esta se abre
el craneo y se remueve el hueso para exponer la superficie del cerebro. En esta técnica se
utilizan electrodos colocados quirdrgicamente.

13
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Figura 2.10. Puesta de electrodos en electrocorticografia (ECoG) [8]

Esta técnica permite ademds la reproduccién de las auras habituales del sujeto
mediante una estimulacién local, implantando los electrodos corticales o profundos.

2.3.4. La estereoelectroencefalografia (SEEG)

Esta técnica consiste en implantar muchos electrodos quirdrgicos pequefios en las
zonas profundas del cerebro usando una aguja de biopsia. Esta técnica llamada también
“electrodos profundos” o “electrodos intracerebrales” alcanza a estimar la actividad cerebral
en tres dimensiones.

Figura 2.11. Implantacidn de electrodos en SEEG [8]

14
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Capitulo 2. Estado del arte

Las diferentes técnicas de detecciéon de actividad electromagnética cerebral se
clasifican generalmente en técnicas invasivas y no invasivas. Se llaman técnicas no invasivas
aquellas que no realizan ningin dafio o corte a tejidos u érganos, de manera global se realizan
desde afuera del cuerpo del sujeto; mientras que, con las técnicas invasivas, se introducen

aparatos al interior de la cabeza para captar la actividad cerebral.

Dentro de las técnicas no invasivas, se encuentra la electroencefalografia (EEG) y la
magnetoencefalografia (MEG) que se operan afuera de la cabeza. De las técnicas invasivas,
vienen la electrocorticografia (ECoG) y la estereoelectroencefalografia (SEEG), que se
proceden por la apertura del cerebro. Esto se resume en la tabla 2.1.

Técnica | Actividad | Medicion | Resolucion | Resoluciéon | Estimacion | portabilidad
medida directa o | temporal espacial del riesgo
indirecta

EEG Eléctrica Directa ~0.05s ~10mm | Noinvasiva | Portable

MEG | Magnética | Directa ~0.05s ~5mm | No invasiva No
portable

ECoG Eléctrica Directa ~0.003s ~1mm Invasiva Portable

SEEG | Eléctrica | Directa | ~0.003s | (0.05 Invasiva Portable

—0.5)mm

Tabla 2.1. Principales técnicas para detectar la actividad electromagnética cerebral. [9]

2.4. Senales eléctricas del cerebro

De las principales sefales eléctricas que se captan del cerebro, podemos citar los
potenciales evocados visuales (VEPs), los potenciales relacionados a eventos (ERPs), los
ritmos sensorial-motores, los potenciales corticales lentos y la actividad neuronal.

15
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2.4.1. Potenciales evocados visuales (VEPs)

Los VEPs son registrados en el cuero cabelludo sobre la corteza visual, operando
desde la direccidon de la mirada del sujeto de prueba, con el fin de poder controlar, por
ejemplo, el movimiento de un cursor sobre una pantalla [10]. Una de las formas méas usadas
de estas senales son Los VEPs de estado estacionario (SSVEP, del inglés Steady State Visual
Evoked Potentials). La distincién entre VEP transitorios y SSVEP es la frecuencia de
repeticion del estimulo. Para producir un VEP, la frecuencia de estimulo es menor a 2 Hz y
para los valores superiores a 6 Hz, se produce un SSVEP.

2.4.2. Potenciales relacionados a eventos (ERPs, Event-Realted Potentials)

Son resultados de la estimulacién continua de una poblacién neuronal determinada,
en una region bien definida. Una caracteristica de estas sefiales son las pequefias variaciones
de voltaje que presentan con muy buena resolucién en el tiempo. Eso permite captar
instantdneamente los cambios eléctricos que se generan en el cerebro [10].

En muchas aplicaciones los potenciales evocados P300 son usados, los cuales se
definen por una constituyente de polaridad positiva la cual toma 300 ms al aparecer después
de una estimulacion.

Los potenciales relacionados a eventos ofrecen la posibilidad de poder analizar la
latencia entre la activacion del estimulo o evento y la ejecucién de la respuesta [11].

2.4.3. Ritmos sensorial-motores

Son los ritmos cerebrales evocados en el punto 2.3.1., de los cuales el ritmo mu
presenta un interés particular, ya que las magnitudes de sus oscilaciones van disminuyendo
cuando se actia o se imagina un movimiento [12]. Estos ritmos varian cuando se ejecute un
movimiento concreto o cuando se lo imagine, también cuando se prepare para un
movimiento.
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2.4.4. Potenciales corticales lentos (Slow Cortical Potential, SCPs)

Los potenciales corticales lentos son voltajes registrados con el EEG colocando los
electrodos en la region del vértice de la cabeza y que se captura con frecuencias de 1 a 2 Hz.
Existen dos modelos [13]:

e Los SCP negativos, que corresponden a la activacién cortical relativa al
cumplimiento de movimientos Yy,
e Los SCP positivos relacionados con la reduccién de la activacion cortical.

Se puede controlar voluntariamente los SCPs por un entrenamiento apropiado del sujeto.
2.4.5. Actividad neuronal

La comunicacion neuronal en el cerebro se hace por medio de los potenciales de
accion, que podemos considerar como el conjunto de informacién bésica. Se puede usar la
cantidad de estos potenciales para predeterminar por ejemplo el comportamiento del sujeto
[14].

2.4.6. Los artefactos

Se definen como artefactos en registros EEG las sefiales no deseadas que se cuelan
en los registros mientras se captura la actividad cerebral. Estos artefactos disminuyen el
rendimiento de los sistemas BCI. Los artefactos fisioldgicos son de tres tipos [15]:

- Muscular: debido a la actividad eléctrica provocada por la contraccién muscular;
- Ocular: causados por el movimiento de los 0jos;
- Cardiaca: reflejando la actividad cardiaca que influye sobre la actividad cerebral.

Conviene avisar al sujeto de evitar movimientos del cuerpo durante las capturas de la
actividad cerebral. Los artefactos no fisioldgicos son causados generalmente por los ruidos
externos, también por la variacion de las impedancias de los electrodos.
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2.5. Interfaz Cerebro - maquina

Por interfaz cerebro-maquina (BMI, del inglés Brain-machine interface) se entiende
todo dispositivo que establece una comunicacién entre el cerebro y el mundo externo, sin la
ayuda de los nerviosos periféricos o de la actividad motora [16]. En pocas palabras, una
interfaz cerebro-maquina convierte las intenciones del usuario en acciones ejecutadas por un
dispositivo. Intenciones son entonces las sefiales neuronales que se traté en los puntos
anteriores y por las cuales especificamos el método de captacion.

Esta interfaz debe cumplir las siguientes caracteristicas para pretender comunicarse
con el cerebro:

o Una tecnologia apropiada para la interfaz, permitiendo una buena adaptacion
entre el cerebro de un lado y de otro con la maquina que ejecuta las acciones.

o Maximizar la transferencia de informacién a una alta velocidad.

o Fidelidad a reproducir las equivalentes des sefiales de registro captadas. Esto
es decir, poder detectar con gran exactitud los diferentes estados mentales.

La estructura general de un Interfaz cerebro-maquina se presenta en la figura 2.12.

Dispositivo

Sujeto

o Extraccion ) el .
» DHgitalizacion kg de M Clasificacion | Interfaz > Cont{;:{adm | |

B de control
caracteristicas dispositive

Entorno de actuacion

Figura 2.12. Estructura de un sistema BCI, adaptado de [16]
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Se resume de esta manera la estructura presentada en la figura 2.12:

» Sujeto: es la persona que varia intencionalmente su estado cerebral con el propésito
de generar las senales de control del sistema.

= Electrodos: es el sensor de la actividad eléctrica cerebral del sujeto. El tipo de los
electrodos permite clasificar los BCI en sistemas invasivos y no invasivos.

* Amplificadores: su funcién es de acondicionar las sefiales captadas mediante los
filtros adaptados y amplificadores.

= Extraccion de las caracteristicas: Es el nodo importante de este sistema. Se encarga
de transformar la sefial acomodada en valores de caracteristicas evaluables, con el fin
de entender sus variaciones.

= (lasificacion: su funciéon es de asignar a las variaciones de las caracteristicas
evaluables, un estado cerebral del sujeto y una salida correspondiente, lista para la
interfaz de control.

» Interfaz de control: Convierte las sefiales en sefiales de control més adaptada al tipo
de dispositivo a controlar.

= Se puede conectar a esta interfaz un sistema opcional de realimentacién, tal como una
pantalla, con el fin de ajustar la sefal que traduce el estado cerebral.

= Controlador del dispositivo: adapta las sefiales del clasificador saliendo de la interfaz
de control en senales fisicas de control més apropiada al dispositivo a controlar.

* Dispositivo: el sistema a controlar por la actividad cerebral. Puede ser una silla de
ruedas, un interfaz a Internet, un sintetizador de voz u otro sistema a controlar.

= Entorno de actuacion: Es el ambiente alrededor del sujeto, tomando en cuenta también
los ruidos.

Se clasifican de manera general los BCI en tipo exdgeno y BCI endégenos, tomando
en cuenta la naturaleza de la sefal de entrada; se usa también la nomenclatura dependiente e
independiente.
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En los BCI end6genos, la actividad electrofisioldgica esta controlada por el usuario,
por ejemplo, observando las amplitudes de las sefiales en una banda de frecuencia definida y
con electrodos puestos en una zona concreta del cortex cerebral. Estos BCI requieren de un
periodo de entrenamiento intensivo [17]. Los BCI basados en imdgenes motoras o en
potenciales corticales lentos (SCP) son sistemas enddgenos.

En cambio, en los sistemas BCI exdgenos, la actividad electrofisiolégica estd
estimulada de manera externa y sin un proceso de entrenamiento. Se encuentran en este
grupo los potenciales evocados P300 y los potenciales evocados visuales de estado estable
(SSVEP).

Tipo Senales Ventajas Desventajas
cerebrales
- Entrenamiento minimo, - Atencién permanente
- Control de sefal de al estimulo externo,
BCI SSVEP arranque fécil y répido. - Puede causar
exdgenos - Alta tasa de transferencia cansancio en algunos
(60 bits/min). usuarios.
P300 - Solo se requiere un canal
EEG.
- Tiempo de
- Independiente de cualquier entrenamiento muy
SCPs tipo de estimulacion. largo (meses o
BCI - Puede ser operado semanas).
end6genos libremente. - No todos los usuarios
- Util para usuarios con son capaces de
drganos sensoriales obtener el control.
Ritmos afectados. - Necesaria la
sensoriomotores - Adecuado para aplicaciones adquisicion de sefial
de control de cursor. EEG por multiples
canales.
- Baja tasa de bit (20-
30 bit/min).

Tabla 2.2. Clasificacion de seiiales cerebrales segiin el tipo de BCI. Adaptada de [9]
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2.6. Procesamiento de senales EEG

Las sefiales EEG son interpretadas en sus capturas como pequefios valores de
corriente o voltaje. Se requiere entonces un tratamiento con el fin de disponer de sefiales EEG
puras en su uso, para esto se realizan los siguientes pasos:

2.6.1. Adquisicion de senales

Primero se captura la actividad cerebral mediante los electrodos. Estas sefiales son
amplificadas y luego digitalizadas. En esta etapa, se puede almacenar las sefiales registradas
0 no, dependiendo que el sistema sea en tiempo real o no. De manera general, las dos
posibilidades son activadas en los actuales equipos de captura.

2.6.2. Filtrado de seinales EEG

Este paso consiste a eliminar lo maximo de ruido que se agrega a las sefiales usando
los filtros adaptados. Sabiendo que estas sefiales son captadas por electrodos, es conveniente
filtrar cada canal segun las caracteristicas de la salida que se buscan. Son importantes
determinar por el lado del filtro, su modo y sus frecuencias de funcionamiento. El disefio de
los filtros debe proteger las frecuencias que componen la actividad bioeléctrica del cerebro y
no sustraerlas.

2.6.3. Extraccion de caracteristicas

Esta etapa permite crear unos vectores que caracterizan en el tiempo las cualidades
de las sefiales adquiridas. Analizar los componentes principales permiten limpiar el conjunto
de sefiales y facilitar su tratamiento reduciendo sus dimensiones; asi apoyarse en las que son
las caracteristicas importantes de las sefiales y orientar utilmente los recursos disponibles.

Existen diferentes métodos para extraer estas caracteristicas, se puede proceder en el
dominio del tiempo, en el dominio de frecuencia o incluso en ambos. La eleccion de un
método depende mads del tipo de sefiales a procesar y de las caracteristicas que se buscan.

Analizando los datos en el dominio tiempo-frecuencia, se puede usar los métodos de
Transformadas de Fourier por intervalos (STFT), Transformada Wavelet (WT), Modelos
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autorregresivos (AR) y Filtro Adaptivo (MF). Para encontrar la caracteristica mas relevante
de la sefial, se puede hacer una representacion lineal de datos procediendo por los métodos
de Anélisis de Componentes Independientes (ICA) o de Patron Espacial Comun (CSP) [18].

2.6.4. Clasificacion de caracteristicas de sefales

En este proceso, se clasifica las caracteristicas obtenidas en la etapa anterior seglin
diferentes modelos o clases. Esta clasificacion depende mucho de cdmo se han elegido las
caracteristicas principales de sefiales que traducen la actividad cerebral, de la capacidad del
sujeto para controlar las mismas caracteristicas y de la disponibilidad de los algoritmos a
operar esta clasificacion.

Es obvio que manejar una cantidad elevada de estados mentales implicaria el
desarrollo de algoritmos de clasificacion robustos, lo que se traduce por una fuerte llamada
de los recursos de tratamiento. También exigiria del sujeto mds esfuerzo para generar
diferentes patrones de sefial por cada estado mental. El algoritmo de clasificaciéon depende
del ndmero de clase de caracteristicas y de su adaptabilidad a las condiciones del sujeto.
Existen muchos métodos de clasificacion respeto a las caracteristicas de las sefiales EEG
aplicadas en los BCI.

Existen los clasificadores lineales y los clasificadores no lineales [17]. Con los
clasificadores lineales, los datos son separados de manera lineal y esto justifica la robustez
de estos clasificadores, comparativamente a los clasificadores no lineales. De los
clasificadores lineales para los BCI, destacan el Andlisis Discriminante Lineal (Linear
Discriminant Analysis de inglés, LDA) y la Mdquina de vectores de Soporte (SVM de inglés
Support Vector Machine) [18].

Con los clasificadores LDA se usa un hiperplano con el fin de separar los datos de
cada clase [19, 20].

T

wy+w z =10

wy + wT:c > ()

O0o o

Figura 2.13. El hiperplano separa dos clases: los circulos y las cruces [18].
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La maquina de vectores de soporte (SVM) por su parte, procede también por la
identificacion de las clases [21], pero seleccionando el hiperplano que tenga lo mds posible
de mérgenes; eso quiere decir encontrar todos los puntos de entrenamiento los més cercano.

support vector

____ non-optimal
’ hyperplane

support vector

Figura 2.14. SVM encuentra el hiperplano optimo para la generalizacion [18].

De los clasificadores no lineales, se encuentran las redes neuronales artificiales (de
inglés Artificial Neural Network, ANN) utilizando una analogia del sistema nervioso. Una
red neuronal se ve como un conjunto de elementos simples interconectados que procesan la
informacion. Las conexiones entre diferentes nodos estdn dadas por “Pesos”, los cuales
tienen un rol fundamental en la manera en que la red procesa la informacion. Estos pesos se
obtienen/modifican en base a un proceso de entrenamiento.

Capa de Capa Capa
Entrada Oculta Oculta
Entrada 1
——
Entrada 2
ui— Salida
Entrada 3 %
Entrada n / .
—@

Figura 2.15. Ejemplo: Estructura de un MLP con una capa de entrada y
tres capas activas [22]
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Otro tipo de clasificadores no lineales son los clasificadores Bayesianos, por ejemplo,
Bayes cuadratico y modelos de Markov (HMM, de inglés Hidden Markov Model) [28]. Este
tipo de modelos no ha sido atin tan aplicado en sistemas BCI como los clasificadores lineales
o las redes neuronales artificiales [18].

Otro tipo de clasificadores son los K-vecinos mds cercanos (o en inglés Nearest
Neighbour, K-NN), éstos de una manera sencilla asignan a un dato seleccionado como
referencia, la clase dominante entre sus K-vecinos mds cercanos dentro del conjunto de
entrenamiento [23].

La letra K en K-NN expresa el nimero de patrones que se tomen en cuenta por la
prueba. Con estos clasificadores se usa principalmente el criterio de distancia métrica, entre
las cuales las mds utilizadas son la distancia euclidiana, de Manhattan, de Chebychev y la
distancia de Mahalanobis. De manera general, para un nimero importante de datos, es mas
aconsejable el uso de los métodos lineales [18]. A continuacion, se presenta una tabla con
las principales propiedades de estos clasificadores:

Tipo Enfoque Propiedades

Andlisis e Asigna el vector de caracteristica observado a la clase de mayor

Modelo bayesiano probabilidad de pertenencia.
generativo Produce los limites de decision no lineales.
No es muy popular en los sistemas BCI.
Es un clasificador simple con una precision aceptable.
Bajo recurso computacional

LDA
Clasificadores requerida.
lineales

clase.

Tiene versiones mejoradas como BLDA o FLDA.
Modalidades lineales y no lineales (gaussianas)
Método binario o multi clase

cercanas y el hiperplano.

Clasificadores

. requerida.
no lineales q

e Clasificador réapido.

e Utiliza las distancias métricas entre la funciéon de prueba y sus

vecinos.

Multi clases

Eficiente con vectores de caracteristicas de baja dimension.
Muy sensible a la dimension de los vectores de caracteristicas.
Clasificador muy flexible.

Multi clase.

e Muiltiples arquitecturas.

K-NNC

ANN

Tabla 2.3. Resumen de clasificadores de caracteristicas de sefiales EEG. Adaptado de [16].
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2.6.5. El control

Es la aplicacion que interactda con el usuario, realizando las acciones que pueden ser
controlar una silla de ruedas, mover una protesis, controlar el funcionamiento de cualquier
dispositivo. Es importante sefalar que, en muchas de estas aplicaciones, se evalian la
velocidad de procesamiento de sefiales y la precision de ejecucién de los comandos, motivos
por los cuales es que en este proyecto se opta por utilizar un sistema SoCKit, el cual cuenta
con un FPGA, esto dltimo se describe a continuacion.

2.7. Las tecnologias FPGA

En los afios 80’s, Xilinx presento la arquitectura FPGA (Field Programmable Gate
Array) la cual maneja interconexiones programables entre compuertas, €stas también
programables. La tecnologia FPGA estd constituida por una matriz de bloques 16gicos
interconectados y reprogramables. El conjunto de interconexiones programables facilita las
interconexiones de bloques 16gicos del FPGA segtn el disefio del sistema a implementar.

OO oo o g

Macrocelda de
D Entrada / Salida.

.

Bloque Lagico
D Configurable.

L]
[]

A

OO0 on o

D Canales de Ruteo
Configurables para

OO0 g g DD“%"’“‘“

Figura 2.16. Arquitectura bdsica de una FPGA de Xilinx.

Para programar la funcién légica que deban realizar los bloques 16gicos
programables en una FPGA, se usan los lenguajes de descripcion de hardware que
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son los HDL (Hardware Description Language). Vienen el VHDL (de la sigla VHSIC
Very High Speed Integrated Circuits), Verilog, Abel y otros. Los principales
fabricantes de FPGA son Xilinx, Altera, Lattice Semiconductor, Actel, QuickLogic,
Atmel, Achronix Semiconductor y MathStar, Inc.

Un resumen de las principales ventajas ofertas por las FPGAs es presentada a
continuacion:

* El nimero de componentes a disefiar por separado es minimizado y por consecuencia
directa la reduccién de los gastos colaterales (costo, inventario y mantenimiento) y
del tiempo de disefio para las interconexiones.

Capacidad de reconfiguracion, pueden adaptarse a las modificaciones del disefio.
= Variedad de las herramientas de disefio asistido por computadora.

= Dado la multiplicidad de los bloques 16gicos que son independientes y el nimero de
entradas/salidas, se puede programar en paralelo muchos disefios al mismo tiempo.

= Bajo consumo en energia, se puede alimentar con fuentes independientes.

En sus presentaciones actuales, muchos FPGA combinan los FPGAs tradicionales
con microprocesadores y otros periféricos, lo cual constituye lo que se conoce como un
“Sistema programable en un chip”. En los FPGA actuales una caracteristica que presentan es
que estos pueden ser reconfigurados mientras se encuentran ejecutando algin disefio, esto es
de particular interés en este proyecto ya que podemos modificar nuestro algoritmo cuando
identificamos nuevas sefales de interés.

2.8. Los robots zoomorficos

Se denominan robots zoomérficos a los robots que imitan anatomia y/o
comportamiento de algunos animales. De igual manera se entiende como robot, todo el
dispositivo reprogramable y multifuncional disenado para mover materiales, piezas,
herramientas o dispositivos especializados a través de movimientos programados [24].

Dentro de los robots zoomorficos en esta tesis nos enfocamos a aquellos en los que
se puede controlar la locomocion, esto con el fin de traducir nuestras sefiales EEG en sefiales
motoras.
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2.8.1. Robots con patas

Los robots con patas se clasifican segin el nimero de servos que comandan. Entre
ellos existe la siguiente clasificacion:

o Los bipedos: son robots de dos patas.

Figura 2.17. llustracion de un robo bipedo

o Los tripodes: que manejan tres patas.

Figura 2.18. Ejemplo de un robo tripode.
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o Los cuadripedos: robots de cuatro patas.

Figura 2.19. Ejemplo de un robo cuadriipedo [25]

o Los hexdpodos: robots que tienen seis patas.

Figura 2.20. Un robo hexdpodo [25]

En este capitulo, se presentaron las principales herramientas/dispositivos
usamos en el presente proyecto, definiendo sus principales caracteristicas. El
proximo capitulo detalla la metodologia que se siguio para el desarrollo de este
proyecto.
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Metodologia del proyecto

3.1. Introduccién

La metodologia usada en este proyecto se enfoca en la integracion de un sistema BCI
(Emotiv, Sockit y robot), para transformar sefiales EEG en sefales de control mediante el uso
de un sistema Sockit y su aplicacién en la locomocién de un robot zoomorfico (en particular
un robot hexdpodo). En este capitulo, se detallan los elementos de la metodologia y
justificamos la eleccidn de cada una de sus componentes.

Con el objetivo principal de controlar el Hexdpodo utilizando sefiales EEG, el primer
paso en este proyecto fue el escoger el sistema de adquisicién de sefiales, para lo cual
escogimos un sistema Emotiv Epoc, el cual ademds de ser de bajo costo, tiene la capacidad
de transmitir las sefales via bluetooth, lo que permite una fécil interaccién con los otros
sistemas, en particular con la tarjeta Sockit.

Posteriormente, se escogié un subsistema de procesamiento para las sefiales EEG
capturadas por el sistema de adquisicién y que pudiera ser embebido al robot Hexdpodo. Se
buscé que el dispositivo contard con capacidad de almacenamiento de datos y de
reconfiguracion. Finalmente, se identificé la aplicacion o sistema a controlar, en este caso en
robot hexdpodo, aunque esto puede ser extendido a otros sistemas.

Se ha esquematizado la metodologia en las figuras 3.1 y 3.2.
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A Y

Eleccién del Sistema Seleccién dela
de captura de e

sefiales EEG . procesamiento de |
sefiales

—

Interconexic’m de los Tipo de ap“c‘adén .
3 equipos y probar controlar
el proyecto

Figura 3.1. Diagrama general de la metodologia usada

Adquisicion de sefales EEG

definicion de sefiales sistema de captura

Procesamiento de serales EEG

Eleccion canales y filtraje Extraccion y Clasificacion des caracteristicas

Control del robot

|¢

Formulacién de los comandos Movimientos del robot

Figura 3.2. Metodologia detallada del proyecto
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3.2.Adquisicion de senales EEG

3.2.1. Seleccion del equipo de adquisicion

En la actualidad se puede encontrar una gran variedad de equipos para la captura de
senales EEG, entre ellos los mds populares son los siguientes:

- g.BClIsys de g.tec, fabricado en Australia;

- EEG Powerlab Data Adquisition System, un producto de Nueva Zelanda;

Emotiv Epoc EEG, producido en Australia;

Neurosky Mindwave fabricado en Estados Unidos.

Estos equipos son los mds usados para la captura de las sefiales EEG tomando en
cuenta los criterios de accesibilidad en el mercado, de capacidad, portabilidad, resolucion,
muestreo, compatibilidad, fiabilidad y de escalabilidad [26].

Por el criterio de capacidad, se entiende el numero de canales de adquisicion que lleva
el sistema. La portabilidad se refiere al tipo de conexién aldmbrica o inaldmbrica que ofrece
su modo de uso. El nimero de bits de lectura de sefales capturadas define la resolucién del
sistema. El muestreo es la frecuencia de adquisicion de las sefiales y la compatibilidad es la
facilidad de interconectabilidad con otras plataformas o software. La fiabilidad se apoya en
la marca, la garantia y también a los trabajos y referencias al sistema. Hablando de la
flexibilidad, este criterio explicita el tipo de sensores que se pueden usar y de la especificidad
de sefales a capturar. La escalabilidad es la caracteristica que hace evolucionar las librerias
y funcionalidades del equipo.

Evaluando los cuatros sistemas de adquisicion con una ponderacion de 0 a 5, se tiene
a la siguiente tabla:
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Criterios Pondera- Equipos

cin g.USBamp | Powerlab Emotiv Neurosky
EPOC
Capacidad 10% 5,0 5,0 4,0 1,0
Accesibilidad 20% 1.0 1.0 4.0 5.0
Portabilidad 18% 1.0 1.0 4.5 5.0
Resoluciéon 5% 5.0 4.5 4.5 5.0
Muestreo 5% 5.0 4.5 3.5 3.0
Compatibilidad 15% 4.5 2.0 4.5 5.0
Fiabilidad 10% 5.0 4.5 5.0 4.5
Flexibilidad 5% 5.0 5.0 4.0 2.0
Escalabilidad 12% 5.0 1.0 5.0 5.0
Total 100% 341 245 4.39 4.25
ponderado

Tabla 3.1. Comparacion de cuatro sistemas de adquisicion de sefiales EEG [26].

A partir de los elementos presentados en la tabla 3.1 se optd por elegir el sistema

Emotiv EPOC.

3.2.2. Sistema Emotiv EPOC

El dispositivo Emotiv EPOC consiste de 16 sensores que se colocan en el cuero
cabelludo segun la norma de posicionamiento de electrodos del sistema internacional 10 —
20, explicado en el capitulo 2.
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Figura 3.3. Presentacion del equipo Emotiv Epoc [27]

Con este sistema, 2 de los electrodos son referencias, CMS para el hemisferio
izquierdo y DRL para el derecho, todos son ubicados detrds de las orejas. La sefial se captura
de manera independiente con cada uno de los electrodos, se reconoce, asi como registro
monopolar.

Los restantes 14 electrodos vienen con la siguiente nomenclatura: AF3, F7, F3, FCS5,
T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4. Estos electrodos funcionan a una frecuencia de
muestreo de 128 SPS (Samples per second de inglés, sean 2048 Hz interno), con un ancho
de banda de 0.2 a 45 Hz.

@ AF3 AF3 @

Figura 3.4. Posicion y nomenclatura de los electrodos de Emotiv Epoc [27].

Los electrodos estdn conformados de pequefios discos metdlicos, los cuales, en su
parte de contacto con el cuero cabelludo, se realiza un proceso de hidratacion con solucion,
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esto se realiza con el fin de reducir la impedancia de contacto, ya que las sefiales capturadas
son de baja amplitud. Ademds de los electrodos, el Emotiv EPOC posee un giroscopio de dos
acelerometros (ejes X e Y) para registrar la posicion de la cabeza en el espacio.

El equipo cuenta también con un receptor USB que establece una conexion
inaldmbrica con la unidad de procesamiento y de una bateria recargable.

Figura 3.5. La puesta de la diadema Emotiv Epoc [27].

Las caracteristicas del equipo Emotiv EPOC se presentan en la tabla 3.2.

Método de muestro Secuencial

Frecuencia de muestreo 128 SPS

Resolucion 14 bits 1 LSB=0.51micro V (16 bit ADC)

Ancho de banda 0.2 — 48 Hz, filtros digitales a 50 Hz y 60
Hz.

Filtrado Filtro digital de Sta orden sincrono

Rango dindmico 8400 micro voltios (pp)

Modo de acoplamiento AC

Conectividad Sistema inaldmbrico propietario de 2.4 GHz

Tipo de bateria Li-poly

Autonomia 12 horas

Medicion de impedancia Contacto en tiempo real de calidad

Tabla 3.2. Especificaciones del dispositivo Emotiv Epoc [27].
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El dispositivo Emotiv EPOC cuenta con una API (Application Programming
Interface) y un kit de desarrollo (SDK de inglés, Software Development Kit). También cuenta
con archivos fuente para la implementacion de aplicaciones. La API permite la visualizacién
de las senales captadas por los neurosensores, y esta puede ser utilizada para el desarrollo de
aplicaciones did4cticas.

(& EPOC Control Panel = x|
Application  Tool EmoKey Help

A ENGINE STATUS USER STATUS

System Status:  Emotiv Engine is ready Headset: User: ’

¢ Y et UpTne o - -/ epoc control panel P,
Wireless Signal ssse
Battery Power  No Battery Meter Detected AODUSER | | REUOVENSER ] |SAVENSER

Expressiv Suite | Affectiv Suite | Cognitiv Suite | Mouse Emlllator‘

Status: No signal...

¢ |Headset Setup Guide ‘*

Before putting on the Emotiv headset, ensure that each of the 16 electrode recesses are fitted | =
with 2 moist felt pad. If the pads are not already moist, wet them with saline solution before
inserting into the headset, or, alternatively, use a medicine dropper to carefuly moisten the pads
while already in place.

tep 2 Swiitch on the Emativ headset and verify that the builtn battery is charged and is
[providing power by looking for the biue LED located near the power switch at the back of the
headset. If the headset battery needs charging then set the power switch to the off position and
plug the headset into the Emativ battery charger using the mini-USB cable provided with the
headset. Allow the headset battery to charge for at least 15 minutes before trying again

Step 3 Verify that the Wireless Signal reception is reported as Good by looking at the Engine
Status box in the Emotiv Control Panel. Ifitis not, make sure that the Emotiv Dongle is inserted
into @ USE port on your computer and that the single LED on the top half of the dongle is on
[continuously or flickering very rapidly. If the LED is blinking slowly or is not iluminated, then
remove the dongle from the computer, reinsert it, and try again. Remave any metalic or dense
[physical obstructions located near the dongle or the headset, and move away from any powerful
sources of electromagnetic interference, such as microwave ovens or high-powered radio

| ransmitters.

Figura 3.6. Pantalla de entrada de Panel de Control, diadema desconectada.

El Panel de Control por ejemplo puede gestionar mas de una diadema; en la pantalla
de entrada se puede observar:

- La seleccién de la diadema en uso;

- El nombre del usuario y su entrenamiento;

- El estado del sistema, conectado o no con el software;

- Laintensidad de la sefial inaldmbrica;

- Lavisualizacién de la localizacion de los electrodos y la calidad de la seial adquirida,
expresada en color. El negro traduce que no hay sefial captada por el sensor, el rojo
una seflal muy pobre, el naranja expresa una sefal pobre, el amarillo una sefal

aceptable y el verde la buena sefal;
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- Un mend con cuatro opciones: Headset setup, Expresiv Suite, Affectiv Suite,
Cognitiv suite.

Son muy importantes estos datos por la caracterizacion de las sefiales de control de la
aplicacion. En la tabla 3.3. se presenta la descripcion de los estados que Emotiv Epoc puede
detectar mediante los complementos de deteccion y EmoStates.

Suite Descripcion EmoStates

Parpadear, guifio izquierdo,
guifo derecho, mirar a la
izquierda, mirar a la derecha,
Expressiv Para detectar gestos faciales ceja levantada, surco, sonrisa,
apretar, reir, sonrisa a la
izquierda, sonrisa a la derecha.

Affectiv Emocidén instantanea, Emocion

) rolongada, concentracion.
Permite detectar estados p &

emocionales

Neutral, Empujar, Tirar,
Levantar, Soltar, Izquierda,
Derecha, Girar a la izquierda,
Para detectar estados cognitivos | Girar a la derecha, Girar en el
desde los pensamientos sentido de las agujas del reloj,
Girar en el sentido contrario a
las agujas del reloj, Girar hacia
delante, Girar hacia atras,
Desaparecer.

Cognitiv

Tabla 3.3. Suites de deteccion y estados que permite detectar el Emotiv EPOC [26].

3.2.3. Definicion de seiales cerebrales a procesar

En este trabajo, se usara los ritmos cerebrales alfa, beta y mu. Esta seleccion de dichos
ritmos se base en los tipos de EmoStates definidos por el proyecto y también en la cantidad
de aplicaciones en las cuales se usan [10, 14, 15, 18].

Considerando la naturaleza de los EmoStates a detectar, que son Guiiio derecho,
Guifio izquierdo y sin evento facial, solo se tomard en cuenta las sefiales procesadas por los
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canales correspondientes a la zona de corteza que las produce. Se ubicaran las regiones del
cerebro que gobiernan cada tipo de evento, esto facilitard la adquisicion de sefales generadas
por dichos eventos.

Para los eventos de guifio derecho e izquierdo, que son eventos expresivos visuales,
se usaran los potenciales evocados visuales (VEPs) que se capturan en la corteza visual [28
— 29, 35]. Realizando una atencidn visual, se observa una supresion del ritmo Alpha (a) en
la corteza visual, llamada Desincronizacion relacionada a evento (EDR, sigla inglesa). El
ritmo aparece mientras se cierran los ojos (ERS, de sigla inglesa).

Desde la figura 3.7., se localiza la corteza visual en el 16bulo occipital y en la figura
3.8., se encuentran la ubicacion de los electrodos P7, O1, O2 y P8 ademas de las referencias
de Emotiv Epoc. Entonces, para estos EmoStates de “Guifio derecho e izquierdo”, las
caracteristicas de sefiales procesadas por estos canales seran explotadas.

Corteza
. sensorial Corteza
Corteza auditiva
motora \\\\ v Coneza _,.-"\\._

visual AFS_/’___,-_' 1

F7 O o 40 O F8
/' OFc:s o chC) \'\
':OT? T&O

\ Qcws DRL O-*"T’ "
N

%% o°

01 o2

Figura 3.7. Ubicacion de la corteza visual [24]. Figura 3.8. Electrodos de
Emotiv Epoc.

3.3.Procesamiento de senales EEG

El dispositivo Emotiv Epoc integra en su hardware y software, los mddulos de
preprocesamiento para los EmoEvents predefinidos, como el filtrado, la digitalizacion y la
visualizacion de las sefiales.
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3.3.1. Lectura de senales

La captura de sefiales se hard desde el dispositivo Emotiv y los valores capturados
correspondientes a los EmoStates definidos para este proyecto, serdn desplegados a una
pantalla conectada a la plataforma Sockit. Primeramente, los valores de prueba seran
visualizados desde EmotivXavier y Panel de Control después que los sujetos habran logrado
el entrenamiento de los eventos.

3.3.2. Filtrado

El filtrado se hara al nivel de hardware de Emotiv que cuenta con 3 filtros: un filtro
pasa baja con una frecuencia de corte de 85 Hz, otro pasa alta con corte a 0.16 Hz y un tercer
filtro rechaza bandas en 50 y 60 Hz. Como se mencioné anteriormente, la tasa de muestreo
es de 2048 Hz, reducida a 128 Hz para facilitar la transmision inaldmbrica [26]. En un futuro
se pretende que todo este procesamiento se lleve a cabo en el Sockit.

3.3.3. Extraccion de caracteristicas

Se decidi6 aplicar un método particular en este trabajo, lo cual consistié en encontrar
por cada sujeto después de diez capturas, un rango promedio que comprendiera los valores
de las capturas por cada evento; y luego se aplicé lo mismo para todos los sujetos con el
mismo evento.

3.3.4. Clasificacion de caracteristicas

Para la extraccion de las caracteristicas, se encontré un rango Unico de valores de
todos los sujetos por el mismo evento, lo que permitié etiquetar esta clase con el evento
cumplido. Se procedi6 de la misma manera para los otros EmoStates, clasificindolos segin
el rango comun a todos los sujetos después de las diez sesiones. Aqui fue importante controlar
los limites de estas clases con el fin de que no se superpusieran éstas y evitar confusiones
entre sefiales de eventos distintos.

3.3.5. Ordenes de control

Las ordenes de control del robot seran las sefiales clasificadas en rango y que el robot
recibird como sefiales de entradas. Estas clases son incorporadas en el cddigo de control del
robot.
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3.4.La unidad principal de procesamiento

Para el futuro procesamiento de las sefiales adquiridas con la diadema Emotiv Epoc se
considera la tarjeta Sockit. El Sockit es una versién mejorada de las tecnologias FPGA, que
dispone de un procesador ARM Cortx-A9, una memoria RAM vy de otras herramientas para

el desarrollo de las aplicaciones.

W HPS Ethemet
I FPGA USB 2.0 0TG 10/100/1000
B System Port Port
JTAG USB Blasterll USB-UART
Header Port Port

USB-UART Controller:
12V DC Power Supply
Connector

Altera USE Blaster |
Controller Chip

Power ON/OFF Switch

USB OTG Controlfier
(ULPI)

TSE PHY

LTC Connector

HPS DDR3 1GB

CLKSEL Jumper
128x%4 Dots LCD

G-Sensor

LCD Backlight Jumper

HPS User F User FPGA

Switches | Switches
HPS System HPS UserKeys HPS User FPGA User
Reset Keys LEDs LEDs

FPGA Reset Key

Bottom Side Components:

*QSPI Flash 1228MB

*Micro SD Card Socket

*FPGA Configuration Mode Swich

Audio Codec

FPGA DDR3 1GB
EPCQ 256Mb
HSMC Connector

Altera 28-nm Cycione V FPGA
with ARM Cortex-A2

BOOTSEL Jumper

Temp
Clock Circuit for
FPGA and HPS

IR Receiver

erature Sensor

HSMC Voltage-Level

Jumper

Figura 3.9. Una vista de la tarjeta Sockit Cyclone V de Altera [30]

La Guia del SoCK:it contiene una descripcion general de la configuracion de hardware
y software, que incluye procedimientos paso a paso, desde la instalacién de las herramientas
de software necesarias hasta la integracion de la aplicaciéon deseada. El unico sistema

operativo que se ejecuta sobre el Sockit de Altera es Linux.

El paquete de disefio embebido SoC de Altera (EDS) [31] contiene las herramientas de
desarrollo, los programas de utilidad, software de tiempo de ejecuciéon y ejemplos de

aplicaciones para el desarrollo integrado sobre la tarjeta Altera SoC.
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La seleccion de la tarjeta SoCKit de Altera se justifica por integrar un procesador de la
ultima tecnologia de ARM (velocidad y capacidad de procesamiento) y la facilidad de ser
embebido con el robot, ademds las ventajas que tiene por ser badsicamente una tarjeta FPGA.

3.5. Aplicacion del sistema

El sistema de control para este proyecto serd el robot hexdpodo. Esta estructura ha sido
usada en mucha de aplicaciones en robdtica debido a su asequibilidad de movimiento en
superficies no estructuradas [32], [37] y [38].

8 patas 1 pata
7 patas 79 1%

1%
2 patas
27%

m ] pata
= 2 patas
= 3 patas
4 patas
6 patas D 3 patas " 6 patas
42% 1% = 7 patas

m 8 patas

21%

Figura 3.10. Publicaciones con diferentes tipos de robots caminadores [32]

Se puede observar en la tabla 3.10 que la proporcién de las publicaciones con
implementacion sobre robot hexdpodos es dominante, comparativamente a los otros tipos de
robot caminadores. Esto se debe principalmente a que son los que presentan mejor relacion
entre estabilidad y nimero de motores a controlar.

El hexdpodo a controlar en este proyecto, se presenta en la figura 3.11, éste tiene dos
grados de libertad en cada una de sus patas y 12 servos para lograr su estabilidad estética y
cinematica.
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El hexdpodo cuenta ademds con una bateria NiMH de 7.2 V, 3000 mAh y una tarjeta
SSC-32 ver 2.0 para la alimentacién y el control de los servos.

Figura 3.11. Robot hexdpodo

3.6. Base de datos de senales EEG

El proyecto se disefié con posibilidad de trabajar en tiempo real, es decir las sefiales
serdn procesadas en el mismo momento de su captura. La base de datos serd constituida por
las capturas de sujetos de pruebas con estado neurolégico supuesto sano y cada muestra sera
etiquetada.

Se seleccionaron 7 sujetos con variedad de edad, considerando que el cerebro del
nifio tiene mayor actividad eléctrica por la cantidad de sinapsis, que el cerebro de adulto [29],
y 4 hombres contra 3 mujeres [33, 34].

Preparacion (5seg) Evento cerebral Pausa Descanso
(3 segundos) (2 seg.) (2 segundos)
Tono: 4°Segundo Tono

Figura 3.12. Duracion de una sesion
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Las sesiones se haran con retroalimentaciéon. Entrenado en sesiones anteriores, el
sujeto serd preparado al experimento e informado del inicio de la sesién con un tono al cuarto
segundo de la preparacion. El gesto facial a generar se capturard en 3 segundos. Otro tono se
dard al terminar la captura t seguird una pausa de 2 segundos antes de concluir la sesion. Se
guardardn las capturas de cada sesion en la base datos.

3.6.Pruebas de desempefio

3.7.1. Validacion cruzada

Para validar el desempefio en la clasificacion de sefiales se realiz6 una validacion
cruzada de los datos capturados. La validacion cruzada es una técnica estadistica que permite
evaluar la eficiencia de un clasificador. Se basa en el cdlculo de la media aritmética de cémo
se evalda los rangos de datos.

Existen muchas técnicas de proceder a la validacién cruzada, como en préctica:

o Lavalidacién cruzada dejando uno fuera, de inglés Leave-one-out cross-
validation LOOCV;

o La validacién cruzada de K iteraciones (K-fold cross-validation) y

o La validacién cruzada aleatoria.

En este proyecto se utilz6 la validacion cruzada de K iteraciones, por el tipo de datos
que se procesa (mismo tamafio, con parametros biofisicos) y por ser el mas sencillo de los
métodos de validacion cruzada cuando el conjunto de datos es pequefio [36].

3.7.2. Validacion cruzada de K iteraciones

Con la validacién cruzada de K iteraciones, el conjunto de datos se divide en K
subconjuntos. Uno de los subconjuntos sirve de datos de validacion y el resto, es decir (K-1)
subconjuntos se utiliza como datos de entrenamiento. El ndmero de subconjuntos define el
numero de iteraciones.
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En [36] se afirma que con K = 10 se puede obtener buenos resultados y tomando en
cuenta el tamaio de la base de datos del proyecto, 70 sesiones por evento, se decidi6 proceder
con 5 y 10 iteraciones para evaluar el desempefio del sistema. Al final se calcula la media
aritmética de las iteraciones.

SRS C8 DrUsh (——‘{ Datos de entrenamiento F——)
[teracion 1 |- [0 D D0 V009000 000000000

Iteracién 2 ¥ “".““"“.
9000000000 O 100000

|Iterad6n k=4 y—-)l ‘..“"‘..""

45 .
< 1 Total de datos [ »

Figura 3.13. Validacion cruzada de K-iteraciones

Cabe mencionar que la validacién cruzada ofrece resultados significativos mientras
que los datos de los dos conjuntos, de entrenamiento y de validacién son extraidas en la
misma poblacion.

Se define la tasa de aciertos segin la férmula de la ecuacién de la figura 3.14. Aqui,
se considera como error, una orden dada pero no ejecutada por el hexdpodo o una orden no
dada pero ejecutada por el hexapodo.

] numero errores
Aciertos (%) = |1 — — - x 100
numero de sesiones

Figura 3.14. Formula para tasa de aciertos

En este capitulo, se detall6 la metodologia que usamos en este proyecto. Justificamos
la eleccion de diferentes equipos y sus particularidades respectivas. El siguiente capitulo
expone la implementacion de dicho proyecto, haciendo un énfasis sobre la configuracion de
los equipos y su interconexion.
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Implementacion del proyecto

4.1.

Introduccion

En este capitulo se presenta la implementacion de las diferentes etapas del proyecto,

esto es las configuraciones de SoCKit, diadema Emotiv y hexdpodo con el fin de que puedan
interactuar entre ellas. Es importante destacar la precedencia de la configuracién de SoCKit
desde lo cual se interconectan los otros equipos, en razén que tiene los componentes
esenciales de procesamiento de datos.

4.2.

4.2.1.

Descripcion de materiales usados en el proyecto

Para implementar el proyecto, se usaron los siguientes dispositivos:

Hardware

Tarjeta SoCKit de Altera Cyclone V SoC serie ESXFGJJI

Computadora portatil HP 2000 con sistema operativo Windows 7 Home Premium 64
bits, procesador AMD E-300 APU, HD Graphics 1.30 GHz y 6 GB de RAM
Monitor compatible con VESA 1024x768 @ 60Hz con entrada anal6gica VGA
Cable VGA analdgico para el monitor

Teclado USB

Raton USB

Concentrador USB reconocido por Linux 3.8.0

Cable USB a la tarjeta SoCKit, tipo A (hembra) a conector USB Micro B

Tarjeta microSD confiable Sandisk de 64 GB. No se recomiendan otras marcas, ya
que se han reportado problemas al usarlas con Xillinux,
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* Adaptador USB entre una tarjeta microSD y una PC, para escribir la imagen y el
archivo de inicio en la tarjeta.

4.2.2. Software

= Quartus IT 13.0sp1 edition Web 64 bits,
» FileZilla_3.15.0.1,

= Putty,

= Xillinux,

=  Win32 Disk Imager,

= Python Spider 2.7,

= Ubuntu 12.04 LTS y 14.04,

= Altera SoC EDS v13.0spl y

= Notepad++.

4.3. Configuracion del SoCKit
4.3.1. La distribucion Xillinux

Para la configuracion del Sockit es necesario una version particular de Linux
conocida como Xillinux, la cual es una distribucion completa y grafica de Linux. Esta se basa
en Ubuntu 12.04 LTS y permite agilizar la integracion de proyectos mixtos software - logica.
Al igual que cualquier distribucion de Linux, Xillinux es una coleccién de software que
soporta aproximadamente las mismas capacidades que una computadora de escritorio
personal que ejecuta Linux. A diferencia de las distribuciones comunes de Linux, Xillinux
también incluye parte de la l6gica de hardware, en particular, el adaptador VGA [30].
Xillinux integra el tejido 16gico FPGA del dispositivo y las aplicaciones de espacio de usuario
que se ejecutan en los procesadores ARM.

Con el nucleo y controlador de Xillybus IP incluidos, Xillinux completa el disefio de
la aplicacion donde la 16gica de FPGA y el software basado en Linux funcionan en conjunto.
Se configura Xillinux para este proyecto segun las instrucciones iniciales contenidas en [39].
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4.3.2. El Xillybus IP Core

Los nucleos Xillybus IP Core eliminan la necesidad de lidiar con las funciones
internas de bajo nivel de la programacion del nidcleo y la interfaz con el procesador,
presentando un entorno de trabajo simple pero eficiente para disefiar aplicaciones.

full
Application wr_en
FIFO data
Xi
to applicatian ”yb us
iogic |P core
_____________ emply
N Application rd en
- FIFO data

ARM

pFOCESSOI'

(PS)

Figura 4.1. Funcionamiento de Xillybus IP Core [40]

Escribiendo datos en el FIFO inferior (ver figura IV.1.) hace que el nicleo del
Xillybus IP detecte que los datos estdn disponibles para la transmision en el otro extremo del
FIFO. Lo que permite a Xillybus leer los datos del FIFO y enviarlos al nicleo, haciéndolos
legibles por el software desde el lado del usuario. El mecanismo de transporte de datos es
transparente para la l6gica de la aplicacién en el FPGA, que simplemente interactia con el

FIFO.

Por otro lado, el nucleo Xillybus IP implementa el flujo de datos utilizando el bus
AX]I, generando solicitudes DMA (Direct Memory Access, de sigla inglesa) en el bus central
de la CPU. El nucleo IP se crea al instante de acuerdo con las especificaciones del disefiador,

utilizando una interfaz web en linea.

IP Core Factory — Your saved IP cores

Hello, tatyvelu@gmail.com ( manage )

Name Status

tatycore (5) Download
tatycoreDemo (5) Download
myipcore (3) Download
tatycoreDemol (2) Download

Figura 4.2. Creacién de IP Core para el proyecto.

Target device family

Altera Cyclone V SoC (SoCKit)

Altera Cyclone V SoC (SoCKit)

Altera Cyclone V SoC (SoCKit)

Altera Cyclone V SoC (SoCKit)

Log out

My saved IP cores

Operating system
Linux only
Linux only
Linux only

Linux only
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Se crea y se descarga el nicleo IP personalizado del proyecto desde [40], después de
seguir el flujo de demostracidn que se describe en [41]. Fue decidido crear para este IP Core
del proyecto, 7 entradas de 32 bits y 7 salidas de 32 bits también. Esta decision fue motivada
por las sefales de 14 bits que generan los 14 sensores de la diadema Emotiv Epoc+, y por el
buen desempefio del nicleo IP Core cuando se trabaja con 32 bits.

Device files
Name Direction Data width Expected BW Autoset Details
xillybus_read_32_1 ( edit | replicate | delete )

Upstr
(E;Glji?host] 32 bits 10 MB/s Yes Data acquisition / playback (5 ms)
xillybus_write_32_1 ( edit | replicate | delete )

Downstream

(host to FPGA) 32 bits 10 MB/s Yes Data acquisition / playback (5 ms)

xillybus_read_32_2 ( edit | replicate | delete )

Figura 4.3. Nomenclatura de 7 FIFOs para el proyecto.

Entonces, se afiaden 2 bits de valor 0 en la posicién mds significativa de cada sensor,
y se envian 2 sefiales en cada entrada de FIFO de Xillybus. Estas 2 sefiales concatenadas en
el mismo FIFO vienen de la misma regién cerebral, segtin los eventos de guifio derecho e
izquierdo esencialmente, de manera que sean recuperadas facilmente desde el FPGA, a la
salida del FIFO correspondiente.

La distribucién de Xillinux consta de dos partes:

1. una imagen cruda de la tarjeta microSD que consiste en el sistema de archivos que
Linux debe ver en el inicio, y

2. un conjunto de archivos de implementacion de herramientas de Altera para generar
una primera imagen de arranque.

Los nucleos IP personalizados se configuran, se compilan y se descargan automdaticamente
mediante la interfaz web IP Core Factory.
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4.3.3. Instalacion de quartus IT 13.0sp1

Para construir Xillinux sobre el SoCKit, solo quartus II 13.0sp1 es recomendable. Se
reportaron muchos errores con otras versiones de quartus II. Como el procesador ARM es
nuevo para los dispositivos Altera, las herramientas de software de soporte estdn cambiando
con bastante rapidez, por lo que la tinica manera de garantizar un resultado confiable es
utilizar exactamente la misma revision con la que Xillinux ha sido probado adecuadamente.

Por lo que precede, se descargd y se instald para este proyecto, el quartus II 13.0sp1
edicion web de 64 bits, con todas sus dependencias.

4.3.4. Preparacion de la tarjeta microSD y de Sockit

En este parte se cree el entorno listo para el desarrollo y la integracion de la ldgica
personalizada durante su ejecucion en hardware.

La distribucién Xillinux desde una tarjeta microSD tiene tres componentes:
e Un primer entorno de imagen de arranque, que reside en una particiéon especial,

consistiendo en el cargador de arranque en U-boot loader;

e Un pequeiio sistema de archivos FAT, con archivos que contienen el flujo de bits de
configuracion para la parte de FPGA, el binario del nucleo de Linux y su drbol;

e Un sistema de archivos raiz montado por Linux. Todo esto, excepto el flujo de bits
del FPGA, ya esta incluido en la imagen microSD por Xillinux.

Las diversas operaciones de preparacion de microSD que deben realizarse, vienen en
el orden que sigue:

p—

Descomprimir el kit de imagen de arranque;

2. Generar la encapsulacion y la infraestructura de bus del procesador;

3. Implementar el proyecto principal de FPGA y convertir el flujo de bits al formato
correcto (.rbf);

4. Escribir la imagen cruda de Xillinux en la tarjeta microSD;

5. Copiar el archivo de flujo de bits en la tarjeta microSD y

6. Montar la tarjeta microSD en el SoCKit y configurar su funcionamiento.
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4.3.5. Integracion de la légica personalizada para el proyecto

La interfaz para conectar el procesador y el FPGA es “xillydemo. v’ o
“xillydemo.vhd”, dentro de los archivos descargados desde [41]. Todos los demds archivos
HDL en el Startup Image Kit son ignorados con el fin de utilizar el nicleo Xillybus IP como
un transporte de datos, entre el nicleo Linux y la FPGA.

Para iniciar el sistema con el cédigo del proyecto, se convierte el archivo principal
xillydemo.vhd en archivo soc_system.rbf como estd descrito en la seccién 3.4. y se escribe
en el microSD. El archivo soc_system.rbf generado contiene toda la configuracién de
xillybus para el proyecto.

En la figura 4.4, se muestran los FIFOs devolviendo datos del anfitrién. Ambos lados
de los FIFOs estdan conectados al nucleo Xillybus IP, que hace funcién basica como su propia
fuente de datos y pozos.

Host FPGA

Thread A | bemea .[ Task 0 ].->[ Task 8 ].->[ Task 7 |..---"" e
4
Xillvh Task &

1
L
Xillybus sfream
=
Thread B ..----.[ Result 1 ].‘..[ Result 2 ].(..[ Result 3 |,._ .o
==

Figura 4.4. Funcionamiento de Xillybus [42]

Los FIFOs implementados tienen el mismo reloj, ya sea para la lectura o la escritura.
En la figura 4.5. se muestran los pasos para proceder a la configuracion e instalacién del IP
Core del proyecto.
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Descargar el paquete de demostracion

Xillybus IP Core Controlador Linux para Xillybus

3

Implementar el
paquete de ejecutar una
demostracién para prueba
FPGA

Reemplazar la Reemplazar

légica de bucle archivos en el

invertido con la proyecto de
légica a implentar demostracion

ejecutar una
prueba de bucle
simple

Descargar el IP Core personalizada

. , descargar el paquete personalizado al instante
Configurar la IP Core en linea & paq P

Reemplazar archivos en el proyecto de

Enviar para generacion .,
parag demostracion

Integrar la aplicidn real

Integrar la IP Core con la aplicacién légica

eLimpiar la aplicacién del espacio de usuario P 97 Sl SRRt 6l s ez

Figura 4.5. Pasos para configurar una IP Core personalizada, adaptado de [40]
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4.4. Implementacion del proyecto

4.4.1. Maquina de estados para los FIFOs de Xillybus
Al archivo principal “xillydemo.vhd” se le afiadieron dos componentes:

1. Mix_signals que completa dos ceros en las posiciones mas significativas de cada
salida de los sensores de Emotiv Epoc+, completando una sefial de 16 bits.

2. El otro llamado “black box” utiliza una maquina de estados para obtener sefiales
concatenadas de sensores a la entrada de cada FIFO. Las sefiales necesarias para
implementar los FIFOs, asi como la l6gica que se debe seguir para transferir datos
dentro de los FIFOs se consultaron en [42].

Re, ="0000000"
We ="1111111"

N

S_write_data
Introduce los datos obtenidos
en “S_do_something” a las
FIFO de salida

S_standby

Espera a que todas las FIFOs de
entrada tengan al menos un dato

F="0 Re, = "0000000"

We ="0000000" 1;1

S_wait\

FIFO de salida llena, esper: F="0
hasta que sea posible Re,, ="0000000"
introducir nuevo dato.

Re, = "0000000"
We ="0000000" Re,,

S_request_da
ta

E, = "xxxxxxx"
F =

"xxxxxxx" Re, ="1111111"

We ="0000000"

S_do_something
Genera salidas transfiriendo los
datos de entradas

S_get_data
Obtiene un dato de cada FIFO
de entrada

Re, ="0000000"
We = "0000000"

Figura 4.6. Mdquina de estados del proyecto.
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Con E, : sefial de vaciode la FIFO n de entreda
F, : sefial de lleno" de la FIFO n de salida,
Re,, : sefial de lectura de la FIFO n de entrada,

We : senal de escritura ala FIFO n de salida.

El archivo soc_system.rbf generado para el proyecto con las modificaciones del
archivo inicial “xillydemo.vhd”, fue cargado en la memoria junto con la imagen de arranque
de Linux, para configurar las salidas de sefiales desde FPGA.

4.4.2. Manejo de archivos

Se utilizo6 el programa “Putty” para configurar la conexion serial con Xillinux. Esto

permite intercambiar los archivos con la computadora principal se usa el programa
“FileZilla_3.15.0.1”.

& PuTTY Configuration
Categony:

=g Sgssmn Basic options for your PuTTY session

: "~ Logging Specify the destination you want to connect to

=3 Teminal

L. Keyboard Sedallige_ /ﬁ?\
. Bel oome D 115200
: L...Features Connection type:
- Window O Raw O Telnet © Rlogin ) SSH
P Appear?'ce Load, save or delete 5 stored session

Behaviour
Trarslation Saved Seasions

: Selection

2, frifiioars Diefault Settings - | load ]
=- CQHﬁBCﬁUH altera soc dev kit =

i Data alterm_soc_kit_with_log A e
Prosey ametek_aik 3 =

ametek_scm

Teln=t amow soc dev kit Bekls

- Rlogn amow soc dev kit_13.1 b

fi:: SEH
- Seral Close window on exit:
) Mways (7 Newver @ Only on dean exit
| About I Help l [ Open ”l Cancel |
—al

Figura 4.7. Configuracién del puerto serial para Xillinux.
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Con el Xillybus, el canal de comunicacién con la FPGA se ve como un fichero mds
del sistema, por lo que se puede escribir y leer de €l con las funciones tipicas de ficheros.

En el otro lado, el FPGA ve la comunicacién como el FIFO, lo que se puede escribir
en ella llegard al procesador y lo que lea serd lo que el procesador le ha enviado, en el caso
del proyecto. Desde la terminal serial, se utiliza el comando “passwd” para configurar la
contrasefia “1234” y el usuario “root”. Este paso es necesario para poder usar el programa
FileZilla.

4.4.3. Probar la comunicacion HPS - FPGA

Se instala un servidor ssh conectando el SoCKit en Internet, para poder ejecutar los
archivos desde la consola Linux. Primero el servidor ssh:

sudo apt-get install openssh-server.

Par la comunicacién entre el IP Core (ndcleo de Xillinux) y el FPGA, se utilizan
operaciones de lectura y escritura de archivos. Para introducir datos en cualquiera de las
FIFOs de entrada, se precisa el nimero N de la FIFO en el archivo
“/dev/xillybus_w_write 32 N”, con N = 1 para la FIFO 1, N = 2 para la FIFO 2, ..., hasta
N=7 para la FIFO 7. Es decir, se envian los datos en la FIFO 1 escribiendo en el archivo
“/dev/xillybus_ w_write 32 1”.

De manera similar, los datos de la FIFO 2 recibidos por el FPGA se obtienen leyendo
el archivo “/dev/xillybus r read 32 2”. Cabe mencionar que segin la légica de
comunicacion entre el procesador y el FPGA, y considerando también la mdquina de estados
implementada, las FIFOs esperan hasta que los datos sean de 32 bits, antes de pasarlos de las
entradas a las salidas, en vez. La transferencia de datos se hace por byte.

Se abren dos ventanas de terminal haciendo doble "clic” en el elemento de escritorio
"Terminal", o se busca en los menus si no estd presente en el escritorio.
En la primera ventana de terminal se escribe en el simbolo del sistema, siendo root:

“/streamread /dev/xillybus r read 32 N”

Esta es la parte que se lee desde el archivo del dispositivo. Se toma en cuenta la
necesidad de sefalar el directorio explicitamente con el prefijo "./" al elegir el ejecutable. Y
luego, en la segunda ventana (suponiendo que sea necesario un cambio de directorio):
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cd /demoapps [Enter]

J/streamwrite /dev/xillybus_w_write_32_N [Enter]

Desde este momento, todo lo que se escribe en segunda pantalla se lee en la primera,
ofreciendo la segunda pantalla como entrada de datos del lado del procesador, es decir
entrada de FIFO_N vy la primera como salida de datos o de FIFO_N del FPGA.

"streamwrite" intenta trabajar de caricter por cardcter, y no esperar a ENTER para
mandar los datos al otro extremo de la FIFO_N. Esto se hace en una funcion llamada “config
console (), que puede descartarse: esta alli simplemente por el efecto inmediato de escribir.

“streamread” y “streamwrite” realizan sus entradas - salidas en trozos de 128 bytes
para mantener la implementacion simple. Se deben usar almacenamientos intermedios mas
grandes cuando importa la velocidad de datos.

Desde la segunda pantalla se ejecuta el archivo “captura.py” que permite leer las
sefales capturadas de Emotiv Epoc, la lectura se puede ver desde las 2 pantallas en tiempo
real.

4.4.4. Implementacion del sistema de captura

Se instalan las siguientes bibliotecas y dependencias para poder usar la diadema de
Emotiv Epoc con Python desde Linux:

apt-get install python [Enter]

apt-get install python-dev [Enter]
apt-get install python-setup tools [Enter]
apt-get install git [Enter]

En root se cree un directorio para descargar todo "emotiv-py".

[en "emotiv-py"]
wget https://codeload. github.com/openyou/emokit/zip/master
my master emokit-master.zip
unzip emokit-master.zip

[en "emotiv-py"]
wgethttps://ftp.dlitz.net/pub/dlitz/crypto/pycrypto/pycrypto-2.6.1.tar.gz
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tar xvzf pycrypto-2.6.1.tar.gz
cd pycrypto-2.6.1

python setup.py build
python setup.py install

[en "emotiv-py"]
sudo apt-get install libudev-dev libusb-1.0-0-dev libtool dh-autoreconf
wget https://github.com/signall 1/hidapi/archive/master.zip
my master.zip hidapi-master.zip
unzip hidapi-master.zip
cd hidapid-master
/bootstrap
Jconfigure
make
sudo make install

[en "emotiv-py"]
git clone https://github.com/NF6X/pyhidapi
cd pyhidapi
python setup.py install

[en "emokit-master/python"]

python setup.py install
In -s /usr/local/lib/libhidapi-libusb.so.0 /usr/lib/libhidapi-libusb.so.0

[en "emokit-master/python"]
Para probar que funcione el demo: python example.py
Una vez que se ha instalado todo lo necesario, se puede ejecutar el archivo
“captura.py”, una modificacion del demo, adaptado a Emotiv Epoc. Para finalizar su
ejecucion, se oprime “CTRLAC”.
Se habran creado dos archivos nuevos: “data.txt” y “raw_data.txt”. El primero de
ellos contiene numeros decimales, y el segundo contiene los datos recibidos en

representacion binaria. Cada renglon representa un paquete de datos, la explicacion del
protocolo de estos paquetes se encuentra en [43].
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4.4.5. Conexion del hexapodo al SoCKit

A fin de validar el funcioamiento total del sistema se lleva a cabo el control de un
robot hexdpodo, el cual basa su locomocion en Generador de Patrones Centrales (CPG,
Central Pattern Generador de inglés). En [25], han experimentado exitosamente la
locomocidn de robots con patas mediante los CPG’s, incluso en entornos irregulares. Segtin
la misma fuente, biolégicamente los CPG son la base de varios procesos bioldgicos tales
como la digestion, la respiracidn, la locomocién, entre otros.

En el presente proyecto, se utilizan los patrones de movimientos generados en [25],
que es una combinacion especifica de redes neuronales de tiempo discreto, como propdsito
de poder mover al hexdpodo, implementando los ritmos como correr, caminar o trotar.

crs Il | | | | | |
Fra[_ I [ | | [ | |
cre[ N | | | | | |
FR2| [ | | [ [ | | | |
CR1| | | | | | |
Fr1[ i

cL3|

| | |
[ | |
Fia[ | | |
[ | |
[ | |
| | |

:

cz[
I | |
L1 | | | |
FL1 | | | | | | | | | |

—
L

!

Figura 4.8. Ritmos de caminar por el hexdpodo [25].

Los servomotores CR3, FR3, CR2, FR2, CR1, FR1, CL3, FL3, CL2, FL2, CL1 y FL1
en [25] se activan segtn la ley de locomocion definida en los CPG’s. En este sentido nuestro
objetivo simplemente es dar las ordenes de movimiento y el robot activard el patréon de
locomocién indicado por el CPG.

Figura 4.9. Nomenclatura del hexdpodo de [25].
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Aqui, al recibir los datos en el nicleo de xillybus, se llama al archivo que ejecute la
funcion de control del hexdpodo. Para esto, se usa el puerto USB y un adaptador USB — TTL
(Transistor Transistor Logic) para conectar el SoCKit desde la tarjeta SSC-32 V2.0 de control
de servos del hexdpodo. El hexdpodo y el SoCKit constituye un sistema embebido, mientras
que la diadema Emotiv manda las sefales capturadas de manera inaldmbrica.

4.4.6. Procesamiento de sefnales

Se consideran para esa parte del proyecto las salidas FIFO_1 y FIFO_2 de xillybus,
que transportan las sefiales de sensores P7, O1, O2 y P8. Estos canales son de interés para
los eventos de guifio derecho e izquierdo. En la salida de la FIFO_1, desde 1a FPGA, la seial
de xillybus_r_read_32_1 contiene sefales originales de sensores P7 y O1 y xillybus_r_read-
_32_2 las de sensores O2 y P8. Luego se separan las sefiales de P7 y O1 para encontrar las
sefales originales de la entrada de FIFO_1. Se procede de la misma manera para el FIFo_2.

“00” + 14 bits de P7 “00” + 14 bits de O1
P7 |0 |0 |x |x |x |---|x |x |0 |0 |[x |---|x |x |x |x
01
Bits | 1 2 3 4 5 | ---|115 (16 {17 |18 |19 | --- |29 |30 | 31 | 32
14 bits de P7 14 bits de 01

Figura 4.10. Concatenacién de sefiales antes de FIFO y separacion a la salida de FIFOs.

El rango de valores encontrado con los sujetos de prueba para cada iteracion
(ver 3.3.3. y 3.3.4.) es introducido como condicion de arranque del CPG en el
archivo principal, que a su vez manda los patrones de movimientos al hexapodo
para moverse.

Lo que se busca mas en este proyecto es primeramente lograr la
interconexion entre las tres plataformas que son de fabricantes diferentes y
dominar las herramientas de sus implementaciones respectivas. Por lo que
solamennte se realiza una etapa basica de procesamiento de sefales, como trabajo
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a futuro para esta etapa en particular se pueden proponer técnicas mas avanzadas
que nos permitan tener un mejor nivel de clasificacion o inclusive el uso de mas
canales para procesar.
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Pruebas y resultados

5.1. Introduccion

Los criterios de evaluacion del desempeio de un BCI son generalmente la
precision, la eficiencia, la robustez, la interpretabilidad y la rapidez de procesamiento de
sefales, entre otros. Y dentro de las principales métricas cominmente usadas se
encuentran, la Matriz de Costos, la Matriz de Confusidn, la Velocidad de Transferencia
de Informacién (ITR, de inglés Information Transfer Rate) y las graficas ROC (de inglés
Receiver Operating Characteristic) y DET (Detection error trade off de inglés).

El desempefio del presente proyecto se evalud principalmente segun la
interconexion de los tres equipos (Emotiv Epoc+ - SoCKit — hexdpodo), el porcentaje de
reconocimiento de los eventos generados y la disponibilidad de la base de datos EEG
para el control del robot.

5.2. Pruebas

Se buscé que los eventos faciales Guifio derecho, Guifio izquierdo fueran
reconocidos por el hexdpodo como ordenes de avanzar y retroceder. Cuando no hubiera
ningin gesto, el hexdpodo se detuviera. La base de datos para el entrenamiento y
validacién fue constituida por las sefiales capturadas de 7 sujetos, de ambos sexos, de 19
a 38 aflos de edad, en 10 sesiones de 10 segundos para cada evento.
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Los sujetos de prueba fueron considerados en buen estado mental en los
momentos de captura, los cuales ademds no fueron consecutivos. Los momentos de
entrenamiento son determinantes para la fiabilidad y calidad de las sefiales a capturar
(Figura 5.1). Para cada evento, los sujetos de prueba son entrenados a reproducir los
gestos de Guifio derecho e izquierdo durante 5 minutos, con los ojos fijados al hexdpodo
y de permanecer sin ningiin otro movimiento del cuerpo.

bioinspirado... [©] ~ ] = | bioinspirado... ) ;:' _ o E

Live Metrics

Q«@
ENGAGEMENT

EXCITEMENT

©
&
ENGAGEMENT

EXCITEMENT

STOP RECORDING

= ENMOTIN EPOC Insight bioinspirado...

vall En P FE
Valence Engagement|  Fpustration

v v

Me| Ex | Fo

Meditation Excitermant Focus
Display Length : 30

v

va | En EE

valence Engagement| Frustration

Mel Le '7 Fo

Display Length : 300 seconds

Figura 5.1. Capturas del estado mental de los sujetos antes del entrenamiento.
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Figura 5.2. Puesta en marcha de la diadema y capturas de sefales de entrenamiento.

61



Capitulo 5. Pruebas vy resultados

Para comprobar la calidad del contacto entre los sensores de la diadema y el
cuero cabelludo, asi como la intensidad de la conexién inaldmbrica entre la diadema y su
receptor USB conectada a la tarjeta Sockit, se usé la interfaz Xavier de Emotiv.

Las capturas de sefiales de entrenamiento se hicieron en un laboratorio normal
(con esto se demuestra la robustez del sistema), es decir no acondicionado para las
sesiones. Cada evento cont6 con 5 segundos de preparacion que terminaron con un tono
de inicio de captura. Después de 3 segundos, otro tono marcé el fin de la captura y el
inicio del reposo, como viene en la figura 5.3.

Mientras se realizaban las capturas, los sujetos no debian mover ninguna parte
de su cuerpo. Las sesiones fueron separadas de al menos 2 horas, para contemplar
eventualmente otros aspectos que influyen sobre el estado mental.

A

=]
<
=
&
Q
=
Preparacion y bip 384 muestras Bip de fin de
de captura captura
5 segundos 3 segundos 2 segundos Tiempo

Figura 5.3. Secuencias de capturas de los sujetos

En las figuras 5.4. y 5.5., se puede apreciar las graficas de sefiales capturadas en las
pruebas desde el sensor P7 de uno de los 4 que son de interés para los eventos definidos. De
igual manera se hicieron las capturas con los 3 otros sensores. En total se obtuvieron 384
muestras en 3 segundos con el dispositivo Emotiv. Reproduciendo el mismo evento con el
mismo sujeto de prueba, se observaron muchas variaciones de sefiales captadas desde el
mismo canal, de aqui la importancia de tener posteriormente un buen algoritmo de filtrado y
clasificacion de sefiales
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Sujeto AB Guino derecho canal P7 sesion 1
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Figuras 5.4. Capturas Guifio derecho canal P7 sesiones 1 — 6 por el sujeto AB.
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2ujeto;AB Guino derecho:canal. P/ seslon.7 Sujeto AB Guino derecho canal P7 sesion 8
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Figuras 5.5. Capturas Guifio derecho canal P7 sesiones 7 — 10 por el sujeto AB.

Se realizaron un total de 70 capturas por evento con los 7 sujetos de prueba y en
momentos diferentes, las cuales permitieron obtener las muestras representativas para el
entrenamiento del sistema. Después de la captura, se extrajeron los rangos comunes de
sefales en los sensores P7, O1, O2 y P8, con el fin de determinar las clases relativas a los
comandos del hexapodo.
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Posteriormente se us6 la validaciéon cruzada de k-iteraciones, tomando 5 y 10
iteraciones para evaluar el desempefio del sistema. Con la iteracion 5, se usaron 56 sesiones
para entrenar al sistema contra 14 para la prueba, cambiando en turno la clase de validacion.
Y con la iteracion 10, los datos se compartieron en 7 subconjuntos de los cuales 63 sesiones
se usaron para el entrenamiento y 7 para la prueba 10 veces.

Entrenamiento por evento Validacion por evento
| =5 | 80% 20%
90% 10%

Tabla 5.1. Particion de las sesiones para entrenamiento y validacién

5.3. Resultados

5.3.1. Interconexién Emotiv Epoc — SoCKit — hexdpodo

Se disefd una base en acrilico con resistencia suficiente para soportar la tarjeta Sockit
y poder fijarse sobre el hexdpodo, como se ilustra en la figura 5.7. El conjunto SoCKit —
hexdpodo constituye un sistema embebido y el casco Emotiv mantiene la conexién
inaldmbrica con la tarjeta SoCKit.

Figuras 5.6. Base en acrilico como soporte de la tarjeta Sockit.

65



Capitulo 5. Pruebas vy resultados

El puerto USB mini A de la tarjeta Sockit, por medio de un adaptador conecta una
extension USB para recibir distintos componentes como el ratén, el teclado y otros
dispositivos de entrada y salida de la tarjeta.

La conexién aldmbrica entre la tarjeta Sockit y el hexdpodo usa uno de los puertos
USB de la extension, pasando por un convertidor TTL (de inglés Transistor-Transistor Logic)
que manda sefales al hexdpodo por la tarjeta de control de los servos. El sistema embebido
constituido se presenta en la figura 5.7.

Se prob6é que la interconexién entre el sistema embebido hexdpodo-tarjeta y la
diadema Emotiv Epoc+ funcionard al 100%. Al apagar la diadema Emotiv, el hexdpodo se
detiene y los 4 LEDS que indican las salidas de FPGA se apagan. Al arrancarla, en cuando
reciba sefales de sensores ejecute la instruccion dada y los LEDS se encienden.

Figuras 5.7. Vista del sistema embebido Sockit-hexapodo.

5.3.2. Porcentaje de reconocimiento de los eventos

Para evaluar el desempeifio del sistema en cuanto de la precisién en la ejecucion de
las 6rdenes emitidas por los eventos faciales, se us6 la validacion cruzada de K iteraciones,
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con K =35 yluego con K = 10 y un solo clasificador, separando la base de datos en sesiones
de entrenamiento y de validacion.

5.3.2.1. Para la iteraciéon K =5

Con K =5 y un solo clasificador, la base de datos fue dividida en 5 subconjuntos de
14 sesiones cada uno. 56 sesiones sirvieron a entrenar el sistema y 14 para las pruebas. La
validacion fue completa cuando todos los subconjuntos pasaron como “conjunto de
validacion”.

Para el evento de guifio derecho, los resultados son ilustrados en las tablas 5.2. con
diferentes iteraciones.

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
Subconjunto 3 29 a43 78.5 21.5
Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
validacion Subconjunto 5 56a70 57.1 42.9
Iteracion 1: La validacién se hace con 57.1 % de aciertos

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lald 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
Subconjunto 3 29 a43 78.5 21.5
validacion Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
entrenamiento | Subconjunto 5 56 a70 57.1 42.9
Iteracién 2: La validacion se hace con 50.0 % de aciertos

Tablas 5.2. Porcentajes de reconocimiento para Guiio derecho con K=5,
iteraciones 1 — 2.
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sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
validacion Subconjunto 3 29 a 43 78.5 21.5
Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
entrenamiento | Subconjunto 5 56a70 57.1 429
Iteracion 3: La validacién se hace con 78.5 % de aciertos
sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
entrenamiento | Subconjunto 1 lal4 714 28.6
validacion Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
Subconjunto 3 29 a43 78.5 21.5
entrenamiento | Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
Subconjunto 5 56a70 57.1 429
Iteracién 4: La validacion se hace con 64.2 % de aciertos
sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
validacion Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
entrenamiento | Subconjunto 3 29a43 78.5 21.5
Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
Subconjunto 5 56a70 57.1 429
Iteracién 5: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tablas 5.3. Porcentajes de reconocimiento para Guiiio derecho con K=5,
iteraciones 3 - 5.

Desde la tabla 5.4., por la primera iteracion, las sesiones de 56 a 70 constituye el
subconjunto de validacion con una tasa de aciertos de 57.1. Se puede observar que el mejor
reconocimiento es logrado con el subconjunto 3 y que el subconjunto 4 nos ofrece la tasa
mads alta de falsos.
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Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Sesiones Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
de Subconjunto 2 15a28 64.2 35.8
validacién para | Subconjunto 3 29 a 43 78.5 21.5
las 5 iteraciones
Subconjunto 4 43 a 56 50.0 50
Subconjunto 5 56a70 57.1
429
Promedio para las 5-iteraciones 64.3 35.7

Tablas 5.4. Porcentaje promedio de reconocimiento para Guifio derecho con K=5.

En la segunda iteracion, el subconjunto 4 pasa por la validacién (50.0 %) y los otros
sirven de entrenamiento. Asi de seguido hasta las cinco iteraciones. El promedio de
reconocimiento por el evento de guifio derecho es de 64.3 de aciertos y de 35.7 % de falsos.

Guifio derecho K=5

90 B % Aciertos
B % Falsos

78.5
71.4
70 64.2
57.1
60 50 50
50 42.9
35.8

40 28.6
30 21.5
20

0

Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5

Porcentaje

Figura 5.8. Porcentajes de reconocimiento de Guifio derecho (K=5).
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Con el evento de guifio izquierdo, los resultados son ilustrados en las tablas 5.5. y 5.6.

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
entrenamiento Subconjunto 2 15a28 78.5 21.5
Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
validacion Subconjunto 5 56 a70 64.2 35.8

Iteracion 1: La validacion se hace con 64.2 % de aciertos

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
entrenamiento Subconjunto 2 15a28 78.5 21.5
Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
validacion Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
entrenamiento | Subconjunto 5 56a70 64.2 35.8

Iteracion 2: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tablas 5.5. Porcentajes de reconocimiento para Guifio izquierdo (K=5),

iteraciones 1 — 2.
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sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
entrenamiento Subconjunto 2 15a28 78.5 21.5
validacion Subconjunto 3 29 a 43 64.2 35.8
entrenamiento | Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
Subconjunto 5 56a70 64.2 35.8
Iteracion 3: La validacién se hace con 64.2 % de aciertos
sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
entrenamiento Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
validacion Subconjunto 2 15a 28 78.5 21.5
Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
entrenamiento | Subconjunto 4 43 a 56 57.1 42.9
Subconjunto 5 56a70 64.2 35.8
Iteracion 4: La validacion se hace con 78.5 % de aciertos
sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
validacion Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
Subconjunto 2 15a28 78.5 21.5
entrenamiento | Subconjunto 3 29a43 64.2 35.8
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
Subconjunto 5 56 a70 64.2 35.8
Iteracién 5: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tablas 5.6. Porcentajes de reconocimiento para Guifio izquierdo (K=5),

iteraciones 3 — 5.

Procediendo con 5 iteraciones de la misma manera que por el guifio derecho, el
subconjunto 2 ofrece la mejor tasa de aciertos (78.5) contra 21.5 de falsos. El promedio de

aciertos sube a 67.1 % que con el guifio derecho.
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Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Sesiones Subconjunto 1 lal4 71.4 28.6
de Subconjunto 2 15a28 78.5 21.5
validacion para | Subconjunto 3 29 a 43 64.2 35.8
las 5 iteraciones
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 42.9
Subconjunto 5 56a70 64.2
35.8
Promedio para las S-iteraciones 67.1 32.9

Tabla 5.7. Porcentaje promedio de reconocimiento para Guifio izquierdo con K=5.

Guifio izquierdo K=5 B % Aciertos
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Subconjunto 1 Subconjunto 2 Subconjunto 3 Subconjunto 4 Subconjunto 5
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Figura 5.9. Porcentajes de reconocimiento de Guifio izquierdo (K =5).

Para el evento de ningun gesto facial que debe detener al hexdpodo, los resultados
vienen en las tablas 5.8 y 5.9.
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sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 57.1 42.9
Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 42.9
validacion Subconjunto 5 56 a70 71.4 28.6
Iteracion 1: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 57.1 42.9
Subconjunto 3 29a43 64.2 35.8
validacion Subconjunto 4 43 a 56 57.1 42.9
entrenamiento Subconjunto 5 56 a70 71.4 28.6
Iteracién 2: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tablas 5.8. Porcentajes de reconocimiento para ningin gesto facial (K=5),
Iteraciones 1 - 2.
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sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
entrenamiento | Subconjunto 2 15a28 57.1 42.9
validacion Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
entrenamiento | Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
Subconjunto 5 56 a70 71.4 28.6

Iteracion 3: La validacién se hace con 64.2 % de aciertos

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
entrenamiento | Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
validacion Subconjunto 2 15 a 28 57.1 429
Subconjunto 3 29a43 64.2 35.8
entrenamiento | Subconjunto 4 43 a 56 57.1 42.9
Subconjunto 5 56 a70 71.4 28.6

Iteracion 4: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
validacion Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
Subconjunto 2 15a28 57.1 429
entrenamiento | Subconjunto 3 29 a43 64.2 35.8
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
Subconjunto 5 56 a70 71.4 28.6

Iteracion 5: La validacion se hace con 78.5 % de aciertos

Tablas 5.9. Porcentajes de reconocimiento para ningun gesto facial (K=5),

Iteraciones 3 - 5.
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Encontrando el promedio de las validaciones para el evento ningin gesto facial:

Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Sesiones Subconjunto 1 lal4 78.5 21.5
de Subconjunto 2 15a28 57.1 429
validacion para | Subconjunto 3 29 a 43 64.2 35.8
las 5 iteraciones
Subconjunto 4 43 a 56 57.1 429
Subconjunto 5 56 a70 71.4
28.6
Promedio para las 5-iteraciones 65.7 343

Tabla 5.10. Porcentaje promedio de reconocimiento para ningin gesto facial con K=5.

El evento “ningun gesto facial” ofrece un buen porcentaje de reconocimiento en el
subconjunto 1 (78.5), como iteracién de validacion. El promedio de aciertos por este evento
es de 65.7 %.

Sin evento facial W % Aciertos
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Figura 5.10. Porcentajes de reconocimiento para ningtn gesto (K=5).
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Considerando las diferentes pruebas reportadas en las tablas y figuras anteriores
relativas a 5-iteraciones, el mejor reconocimiento se observa con el evento de guifio
izquierdo, seguido de “sin evento” y el guifio derecho es el que ofrece mayor tasa de falsos
(35.7 %).

Eventos

% Aciertos % Falsos
Guifio derecho 64.3 35.7
Guiflo izquierdo 67.1 32.9
Sin evento 65.7 34.3
Promedio 65.7 34.3

Tabla 5.11. Porcentaje promedio de los eventos con K = 5.

porcentaje promedio con K=5
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B K=5 % Aciertos B K =5 % Falsos

Figura 5.11. Porcentaje promedio de eventos con K = 5.

5.3.2.2. Para la iteracion K = 10

Con K = 10 y un solo clasificador, la base de datos fue dividida en 10 subconjuntos
de 7 sesiones cada uno. Se usaron 63 sesiones para el entrenamiento y 7 para la validacion.
Cada subconjunto pasa por ser el “conjunto de validacion” y al final se calcula la media
aritmética que corresponde al porcentaje de reconocimiento por los eventos.
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Para el guifio derecho, la mayor tasa de falsos fue el subconjunto 7 y para el guifio
izquierdo, se nota con el subconjunto 1. Se ilustran enseguida las tablas y figuras
correspondientes.

Sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos ‘ % Falsos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6

. Subconjunto 4 22228 57.1 42.9

entrenamiento g\ oo into 5 29 235 714 286

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6

Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6

validacion Subconjunto 10 64 a 70 57.1 42.9
Iteracion 1: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6

. Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9

entrenamiento g 1 siunto 5 29235 714 28.6

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2

Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6

validacion Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6

entrenamiento | Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 2: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
. Subconjunto 4 22a28 57.1 42.9
entrenamiento  [°q p o siunto 5 29235 714 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
validacion Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
entrenamiento Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 3: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tablas 5.12. Porcentajes de reconocimiento para Guifio derecho con K =10,
iteraciones 1 -3.
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Sesiones Subconjuntos Sesiones %Aciertos | % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6
entrenamiento | g,pconjunto 4 22228 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 71.4 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
validacion Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 4: La validacion se hace con 42.8 % de aciertos

Sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6
entrenamiento | g,pconjunto 4 22228 57.1 429
Subconjunto 5 29a35 71.4 28.6
validacion Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2
entrenamiento Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 5: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos
Sesiones Subconjuntos Sesiones %Aciertos | % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
entrenamiento | g, h.oniunto 4 22228 57.1 42.9
validacion Subconjunto 5 29 a 35 71.4 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
entrenamiento | Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 6: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tabla 5.13. Porcentajes de reconocimiento para Guifio derecho con K =10,

iteraciones 4 -6
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Sesiones Subconjuntos Sesiones %Aciertos | % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 8ald 57.1 429
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
validacion Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a 35 71.4 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
entrenamiento Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50a56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 7: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos
Sesiones Subconjuntos Sesiones %Aciertos | % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 8ald 57.1 42.9
validacion Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 71.4 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
entrenamiento | Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 8: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos
Sesiones Subconjuntos Sesiones % Aciertos \ % Falsos
entrenamiento | Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
validacion Subconjunto 2 8ald 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 71.4 28.6
. Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
entrenamiento .
Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 9: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tablas 5.14. Porcentajes de reconocimiento para Guifio derecho con K =10,

iteraciones 7 -9
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o o o o 0
0 DCO 0 0 0 1 0 0 0

validacion Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a 35 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 6 36a42 57.1 429
Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 10: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tabla 5.15. Porcentajes de reconocimiento para Guifio derecho con K =10,
Iteracion 10.

Subconjuntos Sesiones % Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4d 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 71.4 28.6
Subconjunto 6 36a42 57.1 429
Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 71.4 28.6
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Promedio para las 10-iteraciones (Guiiio derecho) 62.8 379

Tablas 5.16. Porcentaje promedio de reconocimiento para Guifio derecho con K=10.

Se observa desde la tabla 5.16 que el porcentaje promedio de aciertos es de 62.8.
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Guino derecho K=10 W %Aciertos
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Figura 5.12. Porcentajes de reconocimiento de Guifio derecho (K=10).

Con el Guifio derecho, se logré el promedio de 62.8 % de aciertos contra 37.2 % de
falsos. Se destaca que en el conjunto 7, hubo una baja tasa de aciertos, pero de manera
general, con este evento, que el promedio estd arriba de 50 %.

En las tablas 5.17 — 5.21 son reunidos los resultados para el Guifio izquierdo.

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4d 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a2l 714 28.6

. Subconjunto 4 22a28 57.1 42.9

entrenamiento [°g o dinto 5 29235 38 572

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

Subconjunto 8 50 a 56 57.1 429

Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

validacion Subconjunto 10 64 a70 57.1 429
Iteraciéon 1: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tabla 5.17. Porcentaje de reconocimiento para Guifio izquierdo con K =10,
iteracion 1
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Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4d 57.1 429

Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6

. Subconjunto 4 22228 57.1 42.9

entrenamiento g\ into 5 29235 038 572

Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9

validacion Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6

entrenamiento | Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9
Iteracion 2: La validacién se hace con 71.4 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4d 57.1 429

Subconjunto 3 15a2l 71.4 28.6

. Subconjunto 4 22 a28 57.1 429

entrenamiento Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

validacion Subconjunto 8 50 a 56 57.1 429

. Subconjunto 9 57 a63 714 28.6
entrenamiento -

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 3: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6

entrenamiento Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

Subconjunto 6 36a42 57.1 429

validacién Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9

entrenamiento | Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 4: La validacion se hace con 42.8 % de aciertos

Tabla 5.18. Porcentajes de reconocimiento para Guifio izquierdo con K =10,
iteraciones 2 - 4

82



Capitulo 5. Pruebas vy resultados

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4d 57.1 429

Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6

entrenamiento | qup,coniunto 4 22228 57.1 42.9

Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

validacion Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

. Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9
entrenamiento -

Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracién 5: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

Subconjunto 2 8al4d 57.1 429

entrenamiento | gybconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 429

validacion Subconjunto 5 29 a 35 42.8 57.2
Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2

entrenamiento | Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9
Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

Subconjunto 10 64 a70 57.1 429

Iteracion 6: La validacion se hace con 42.8 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

entrenamiento | Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6

validacion Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9

Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

. Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2
entrenamiento -

Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9

Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 7: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tabla 5.19. Porcentajes de reconocimiento para Guifio izquierdo con K =10,
iteraciones 5 - 7
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Subconjunto 1 la7 28.5 71.5

entrenamiento | Subconjunto 2 8ald 57.1 429
validacion Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22228 57.1 42.9

Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

Subconjunto 6 36a42 57.1 429

entrenamiento | Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9

Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 8: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

entrenamiento | Subconjunto 1 la7 28.5 71.5
validacion Subconjunto 2 8al4d 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 429
Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2
. Subconjunto 6 36a42 57.1 429
entrenamiento =g\ conjunto 7 43 2 49 4.8 57.2
Subconjunto 8 50 a56 57.1 42.9
Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 57.1 429

Iteracion 9: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

validacion Subconjunto 1 la7 28.5 71.5
Subconjunto 2 8ald 57.1 429

Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6

Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9

Subconjunto 5 29 a35 42.8 57.2

entrenamiento | Subconjunto 6 36a42 57.1 429
Subconjunto 7 43 a 49 42.8 57.2

Subconjunto 8 50 a 56 57.1 42.9

Subconjunto 9 57 a63 71.4 28.6

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 10: La validacion se hace con 28.5 % de aciertos

Tabla 5.20. Porcentajes de reconocimiento para Guifio izquierdo con K =10,
iteraciones 8 - 10
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Subconjuntos ‘ Sesiones %Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 la7 28.5 71.5
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 71.4 28.6
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 42.8 57.2
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a49 42.8 57.2
Subconjunto 8 50 a 56 57.1 429
Subconjunto 9 57 a 63 71.4 28.6
Subconjunto 10 64 a70 571 429

Promedio para las 10-iteraciones (Guiiio izquierdo) 54.3 457

Tabla 5.21. Porcentaje promedio de reconocimiento para Guifio izquierdo con K =10.

El promedio de aciertos con el guifio izquierdo es de 54.3 contra 45.7 de falsos. Como
sesiones de validacion, se destacan los porcentajes de subconjuntos 3 y 9.

Guifno izquierdo K= 10 B %Aciertos
100 m %Falsos

90

80 71.4

70
Q 57.2 57.1 57.2 57.1 57.1
IS 60
@ 50 2.9 42. 2.9 42. 2.9
(&)
S 40 8.6

30

20

10

0
0 O 0 O 0 O O O 0
& & & & & & & & & 6‘0
S S S S S S S S S R
N N N N N N N N & S
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Figura 5.13. Porcentaje promedio de reconocimiento de Guifio izquierdo (K=10).
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Para ningin gesto facial, los resultados son reportados en las tablas 5.22 — 5.26.

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 429

Subconjunto 3 15a2l 42.8 57.2

. Subconjunto 4 22228 57.1 42.9

entrenamiento =g 4 onjunto 5 29235 28.5 715

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

Subconjunto 7 43 a49 57.1 429

Subconjunto 8 50 a56 42.8 57.2

Subconjunto 9 57 a 63 85.7 14.3

validacion Subconjunto 10 64 270 57.1 42.9
Iteracion 1: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8ald 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2

. Subconjunto 4 22 a28 571 42.9

entrenamiento =g onjunto 5 292 35 28.5 71.5

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

Subconjunto 7 43 a 49 57.1 42.9

Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2

validacion Subconjunto 9 57 a 63 85.7 14.3

entrenamiento | Subconjunto 10 64a70 57.1 42.9
Iteracion 2: La validacion se hace con 85.7 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2

. Subconjunto 4 22a28 57.1 429

entrenamiento =g 1 onjunto 5 29235 28.5 715

Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 57.1 429

validacion Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2

. Subconjunto 9 57 a63 85.7 14.3

entrenamiento g 1 onjunto 10 | 64 a 70 571 12.9
Iteracion 3: La validacion se hace con 42.8 % de aciertos

Tablas 5.22. Porcentajes de reconocimiento para ningtn gesto facial (K=10),
iteraciones 1 -3
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Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4d 57.1 429

Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2

entrenamiento | g.pconiunto 4 22228 57.1 42.9
Subconjunto 5 29a35 28.5 71.5

Subconjunto 6 36 a42 57.1 429

validacién Subconjunto 7 43 a 49 57.1 42.9
Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2

entrenamiento | Subconjunto 9 57 a63 85.7 14.3
Subconjunto 10 64a70 57.1 429

Iteracion 4: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 571 429
Subconjunto 3 15a2l 42.8 57.2
entrenamiento | g.pconiunto 4 2228 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a35 28.5 71.5
validacién Subconjunto 6 36a42 571 429
Subconjunto 7 43 a49 57.1 42.9
. Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2
entrenamiento |"g o iunto 9 57263 85.7 143
Subconjunto 10 64a70 57.1 42.9

Iteracion 5: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Subconjunto 1 la7 71.4 28.6

Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9

entrenamiento | Sybconjunto 3 15a21 42.8 57.2
Subconjunto 4 22a28 57.1 42.9

validacién Subconjunto 5 29 a 35 28.5 71.5
Subconjunto 6 36a42 57.1 429

Subconjunto 7 43 a49 57.1 429

entrenamiento | Subconjunto 8§ 50 a 56 42.8 57.2
Subconjunto 9 57 a63 85.7 14.3

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 6: La validacion se hace con 28.5 % de aciertos

Tablas 5.23. Porcentajes de reconocimiento para ningtn gesto facial (K=10),
iteraciones 4 -6
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Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
entrenamiento | Subconjunto 2 8ald 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a2l 42.8 57.2
validacién Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a 35 28.5 71.5
Subconjunto 6 36a42 57.1 429
. Subconjunto 7 43 a49 57.1 42.9
entrenamiento 7o onjunto 8 50 a 56 42.8 572
Subconjunto 9 57 a63 85.7 14.3
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 7: La validacién se hace con 57.1 % de aciertos

entrenamiento | Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4d 57.1 42.9

validacion Subconjunto 3 15a2l 42.8 57.2
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9

Subconjunto 5 29a35 28.5 71.5

Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9

entrenamiento | Subconjunto 7 43 a49 57.1 42.9
Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2

Subconjunto 9 57 a 63 85.7 14.3

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 8: La validacion se hace con 42.8 % de aciertos

entrenamiento | Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
validacion Subconjunto 2 8ald 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a35 28.5 71.5
. Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
entrenamiento |~ onjunto 7 43 249 57.1 429
Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2
Subconjunto 9 57 a63 85.7 14.3
Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 9: La validacion se hace con 57.1 % de aciertos

Tablas 5.24. Porcentajes de reconocimiento para ningtn gesto facial (K=10),
iteraciones 7 — 9.
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validacion Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4d 57.1 42.9

Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2

Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9

Subconjunto 5 29a35 28.5 71.5
entrenamiento | Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a49 57.1 42.9

Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2

Subconjunto 9 57 a 63 85.7 14.3

Subconjunto 10 64 a70 57.1 42.9

Iteracion 10: La validacion se hace con 71.4 % de aciertos

Tabla 5.25. Porcentajes de reconocimiento para ningin gesto facial (K=10), iteracién 10.

Subconjuntos  Sesiones  %Aciertos % Falsos
Subconjunto 1 la7 71.4 28.6
Subconjunto 2 8al4 57.1 42.9
Subconjunto 3 15a21 42.8 57.2
Subconjunto 4 22 a28 57.1 42.9
Subconjunto 5 29 a35 28.5 71.5
Subconjunto 6 36a42 57.1 42.9
Subconjunto 7 43 a 49 57.1 42.9
Subconjunto 8 50 a 56 42.8 57.2
Subconjunto 9 57 a 63 85.7 14.3
Subconjunto 10 64a70 57.1 42.9

Promedio para las 10-iteraciones (sin gesto facial) 55.7 443

Tabla 5.26. Porcentaje promedio de reconocimiento para ningin gesto facial con K =10.

El porcentaje promedio para el ningun gesto facial es de 55.7 de aciertos mientras
que, para los falsos, se nota 44.3. los conjuntos 1 y 9 ofrecen buenas tasas para la validacion.
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Sin evento facial K = 10 .
W %Aciertos
100
90
80

70

71.4

W %Falsos
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Figura 5.14. Porcentajes promedios de reconocimiento para “sin evento” (K=10).
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Se resume en la tabla 5.27. el porcentaje de reconocimiento para los eventos
definidos, para K = 10. Con 10-iteraciones y un solo clasificador, el mejor reconocimiento
es logrado con el guifio derecho (62.8 % de aciertos) y el guifio izquierdo indica una menor
tasa de aciertos (54.3 %).

Eventos

% Aciertos % Falsos
Guifo derecho 62.8 37.2
Guifio izquierdo 54.3 45.7
Sin evento 55.7 443
Promedio 57.6 42.4

Tabla 5.27. Porcentaje promedio de reconocimiento de los eventos con K = 10.
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porcentaje promedio con K=10

70

62.8

8 60 54.3 55.7 57.6
8 45.7
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S 40 37.2
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@ 20
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Guifio derecho Guifio izquierdo Sin evento Promedio

B K=10% Aciertos ®mK=10% Falsos

Figura 5.15. Porcentaje promedio de eventos con K = 10.

A continuacién, se muestra la comparacién entre el porcentaje promedio del
reconocimiento con K =5 y para K = 10. De manera general, le buen reconocimiento de los
eventos para este proyecto, fue validado con 5-iteraciones (65.7 % de aciertos promedios).

% Aciertos % Falsos % Aciertos % Falsos
0 derechg 64.3 35.7 62.8 37.2
0 izquierdo 67.1 329 54.3 45.7
0 65.7 343 55.7 44.3
Promedio 65.7 343 57.6 42.4

Tabla 5.28. Porcentaje promedio de reconocimiento con K =5y K = 10.
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5.3.3. Base de datos EEG para el proyecto

Se creo una base de datos, la cual podrd ser utilizada en fututos proyectos. Para esta
base de datos, los aspectos resaltados para su constitucién fue la edad, el género, la duracién
de capturas y el estado mental de sujetos en los momentos de captura.

Numero | Identificacion Edad Género Ocupacion
1 AB 38 Masculino Estudiante
2 CD 26 Masculino Estudiante
3 EF 29 Masculino Estudiante
4 GH 30 Femenino Estudiante
5 1J 19 Masculino Estudiante
6 KL 19 Femenino Estudiante
7 MN 19 Femenino Estudiante

Tabla 5.29. Nomenclatura de los sujetos de la base de datos
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Conclusiones

Se plante6 en este proyecto el objetivo de controlar el robot hexdpodo desde las
sefales cerebrales, capturadas por la diadema Emotiv Epoc y procesadas por la tarjeta Sockit
Cyclone V de Altera, lo que se cumplié logrando primeramente la interconexién Emotiv
Epoc — SoCKit — hexdpodo y posteriormente el procesamiento de sefales de manera sencilla,
el porcentaje promedio de reconocimiento de eventos es mayor a 50 %, lo que en principio
deberd mejorarse para mejorar por consecuencia el funcionamiento del sistema, sin embargo
este no era el objetivo principal de esta tesis. Asi mismo se cred una base de datos para los
eventos definidos, la cual puede ser utilizada en proyectos futuros.

El principal paso en este proyecto fue el de interconectar la diadema Emotiv Epoc, el
SoCKit y el hexdpodo, ya que provienen de proveedores diferentes. Y del estado de artes, los
trabajos relacionados con el presente proyecto se apoyaron mds en el procesamiento de
sefales cerebrales que en la interconexién de equipos.

La transmision de datos desde el procesador al FPGA implica una pérdida
significativa de control del flujo de datos, lo que hace imposible predecir el rendimiento real
del sistema, ya que depende de la capacidad de respuesta del procesador para leer las
solicitudes del anfitrion. Ademas, el FPGA comtinmente disponible tiende a responder en
patrones relativamente restringidos, por lo que es dificil probar el disefio 16gico frente a los
escenarios legales que pueden existir actualmente.

Como resultado, el disefio 16gico que garantiza una funcionalidad adecuada, mas alla
del procesador - FPGA, requiere un cierto grado de sofisticacion que puede parecer
redundante a primera vista, pero garantizara la integridad de datos transmitidos. Conviene
encontrar un compromiso entre la complejidad del sistema llamando a otros componentes
como memorias y el tiempo de procesamiento que se busca ser muy breve para unas
aplicaciones.
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Conclusiones

Se disend un soporte en acrilico para constituir el conjunto embebido SoCKit —
hexdpodo; es muy importante reducir la distancia entre los dos para minimizar los errores de
transmision de sefiales.

Todos los equipos usados en el presente proyecto son de tipo comercial, lo que facilita
la adquisicion de componentes y su facil manipulacion. Los sujetos de la base de datos son
personas en condiciones de vida ordinaria y las capturas se hicieron en un laboratorio también
sencillo, a pesar de que se repitieron muchas veces por falta de concentracién de sujetos al
entrenamiento. Las sefiales procesadas fueron las de sensores de interés para los tres eventos
de avanzar, retroceder y detenerse. Las sefiales de otros sensores no fueron procesadas.

De lo anterior, se afirma que es posible controlar los movimientos del robot hexapodo,
desde las sefales cerebrales EEG capturadas por la diadema Emotiv Epoc y procesadas por
la tarjeta SoCK:it.
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Trabajos futuros

Proyectamos muchas mejoras del presente trabajo de investigacién, con el fin de
procesar muchas mds sefiales:
1. Aumentar el nimero de eventos para procesar mds sefiales.

2. Mejorar el procesamiento de sefiales capturadas, hablando del filtraje, extraccion de
caracteristicas y clasificacion.

3. Sustituir el hexdpodo por una silla de ruedas, usando otras técnicas de andlisis de
sefiales EEG.

4. Usar bases de datos publicadas en otros trabajos con el mismo sistema.
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