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RESUMEN

Miles de personas en el mundo son afectadas por enfermedades causantes de paralisis tales
como esclerosis lateral amiotrofica, lesiones en la médula espinal y distrofia muscular. En los
ultimos afos, investigadores han buscado desarrollar soluciones tecnologicas para asistir a
estos pacientes. En el 2012, una mujer con tetraplejia, causada por un paro cerebral, fue capaz
de acercar una botella a su boca y beber de ella, utilizando sefiales EEG invasivas [1].
Recientemente, en el 2016, ahora mediante sensores EEG no invasivos, se realizaron pruebas
en 13 sujetos sanos para mover un brazo robot en dos dimensiones [2]. Buscando colaborar
en el desarrollo de robots asistenciales, el presente trabajo propone el disefio e
implementacion de las funciones de 'agarre' y 'levante' en el brazo robot Kinova, donde las
sefiales de activacion provendran de sefiales EEG y el algoritmo de traduccion estard basados
en modelos de deep learning.

Los modelos de deep learning mencionados seran basados en la solucion propuesta por Alex
Barachant y Rafael Cycon para la clasificacion de sefiales EEG [3]. El dataset que se utilizara
para el entrenamiento se toma del repositorio WAY-EEG-GAL financiado por la unién
europea [4]. A pesar de que las sefiales EEG corresponden a movimientos fisicos reales, los
cuales no pueden ser realizados por los pacientes con las enfermedades antes mencionadas,
este trabajo busca brindar un aporte a la literatura médica e ingenieril y al avance de las
aplicaciones de interfaz cerebro-computador. Adicionalmente, se busca proponer el método
para evaluar el desempefio en una prueba experimental del algoritmo referido, lo cual no se

ha abordado en la literatura presente hasta el momento.
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Capitulo 1: INTRODUCCION

En este capitulo, se discutird la problematica; también se presentaran soluciones tecnoldgicas
actuales, los objetivos, tanto el general como los especificos y los alcances del presente

trabajo.

1.1. Discapacidad de destreza por edad avanzada y/o enfermedades

cronicas

En el afio 2012, se realizé la primera encuesta sobre discapacidad en el Perd. En ella, se
muestra que el 59.2% del total de las personas con discapacidad presenta algin tipo de
limitacion en el uso de los brazos y/o piernas [5]. Ademas, de este total, el 82.9% sufre esta
limitacion con una severidad moderada o mayor. En las Figura 1.1 y Figura 1.2, se muestra el
origen de las limitaciones, siendo méas comunes la edad avanzada (32.7%), las enfermedades
cronicas (25.1%) y los problemas congénitos (9.7%) [5]. Entre las causas de dificultad para el
movimiento de brazos y piernas en personas de edad avanzada se encuentran la artritis, la
osteoporosis y el Parkinson. Luego siguen las enfermedades cronicas entre las que se
encuentran las lesiones en la médula espinal, la esclerosis lateral amiotrofica (ALS) y los
infartos cerebrales. Finalmente, entre los problemas congénitos se encuentran la distrofia
muscula y la ataxia de Friedreich. Dependiendo de la severidad de la situacion, las personas
con limitaciones de destreza no podran desarrollar o desarrollaran con bastante dificultad

actividades del dia a dia, como por ejemplo, hacer compras, vestirse, ducharse o alimentarse.



CUADRO N°6.12
PERU: PERSONAS CON DISCAPACIDAD PARA MOVERSE O CAMINAR, USAR BRAZOS Y MANOS /
PIERNAS Y PIES POR AREA DE RESIDENCIA, SEGUN ORIGEN DE LA LIMITACION, 2012

(Porcentaje)

Origen de la limitacion Total Urbana Rural
Genético/congénito/de nacimiento 97 8.7 135
Enfermedad comtin 6.8 7.0 6.0
Enfermedad crénica 251 21,6 15,8
Enfermedad laboral 1.2 1.3 09
Accidente comun en el hogar 46 45 53
Accidente comun fuera del hogar 49 3.7 97
Accidente de transito 41 42 37
Accidente laboral 27 25 34
Actividades deportivas y recreativas 04 0.3 04
Violencia comun 04 0,3 0,7
Violencia familiar 0.4 03 06

Continda...

Figura 1.1. Porcentaje de personas con limitaciones de locomocion y destreza seglin origen de la limitacion
(parte 1). Fuente: [5]

CUADRO N° 6.12
PERU: PERSONAS CON DISCAPACIDAD PARA MOVERSE O CAMINAR, USAR BRAZOS Y MANOS /
PIERNAS Y PIES POR AREA DE RESIDENCIA, SEGUN ORIGEN DE LA LIMITACION, 2012

(Porcentaje)
Conclusion.

Origen de la limitacion Total Urbana Rural
Violencia sociopolitica 03 01 07
Fenomeno natural 0.9 0.7 1.6
Edad avanzada 327 329 31,9
Negligencia médica 14 13 1.8
Falta de atencion médica 0.8 0.7 1.1
No buscé atencion médica 05 0.5 0,5
Efectos colaterales de medicamentos 02 0.1 0,2
Alcohol, tabaco y ofras drogas 01 01 0.1
Otro 36 42 1.1
No conoce el origen 33 31 3.9

Nota: Preguntas con respuestas miliples.
Nota técnica: Los porcentajes han sido calculados respecto del total de personas con discapacidad para moverse o caminar.
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - Primera Encuesta Nacional Especializada Sobre Discapacidad 2012.

Figura 1.2. Porcentaje de personas con limitaciones de locomocion y destreza segun origen de la limitacion
(parte 2). Fuente: [5]



Estas dificultades fisicas son también acompafiadas de problemas emocionales, tanto para el
paciente como para sus familiares. Paul R. Radcliff solia tener bastante fuerza en sus brazos y
manos; sin embargo, en febrero del 2012, Paul le cont6 a su esposa que estd perdiendo la
fuerza en sus manos, no podia levantar ciertas cosas que antes podia, ni tampoco abrir una
lata de cola [6]. Aunque primero ambos pensaron que la causa era el estrés, su pérdida
muscular empeordé muy rdpidamente, asi que decidieron consultar con un doctor. El
diagnostico médico confirmé que Paul sufria de ALS y su condicion empez6 a deteriorase
hasta llegar al punto de pardlisis completa. Sin embargo, como se vera en la siguiente

seccion, existen soluciones en progreso que pueden aliviar estas dificultades.

1.2. Tecnologia de asistencia para limitaciones de destreza

La tecnologia juega un rol importante en la vida de personas con discapacidad de destreza.
Jan Scheuermann, una mujer de 53 afnos, fue diagnosticada con degeneracion espino cerebral
en 1998 [7]. Actualmente, ella ya no puede mover sus brazos, o incluso levantar sus hombros.
Sin embargo, gracias al esfuerzo de un equipo de investigacion de la Universidad de
Pittsburgh, Jan ha sido capaz de utilizar un brazo robot, cuyo efector final puede mover en
siete dimensiones (3 orientacion, 3 posicion y 1 agarre) a través de implantes de
microelectrodos en su cortex motor izquierdo. En la Figura 1.3, se observa como Jan
comanda el brazo para acercar y comer una barra de chocolate. Como ella anuncio6 ese dia:
“Este es un pequefio mordisco para una mujer, pero un gran bocado para las interfaces
cerebro-computadora (BCI)”.

Actualmente, la tecnologia de electroencefalograma (EEG) ha cobrado mayor importancia
que en afios previos, esto debido al surgimiento de técnicas no invasivas para la deteccion de
sefiales EEG. Asimismo, las sefiales EEG tienen un rol muy importante cuando el paciente

sufre de desordenes del movimiento o paralisis, esto es debido a que con ellas se pueden



implementar dos tipos de soluciones de asistencia. Una de ellas es emplear exoesqueletos,
utilizarlos con el fin de corregir y asistir en el movimiento del paciente, o como parte de un
proceso de rehabilitacion para €l o ella [8]. La segunda es disponer de un brazo robot, que a
través de una interfaz cerebro computadora (BCI) y un amplificador de senales EEG asistan
al paciente en la recuperacion de las funciones de movimiento perdidas, como fue el caso de
Jan. Otro ejemplo que usa un brazo robot para asistencia es un proyecto de investigacion en
los Estados Unidos, donde se logré que una paciente con tetraplejia (paralisis en brazos y
piernas por un dafio en la médula espinal) pueda mover un brazo robot para agarrar una
botella, acercarla a su boca y poder beber su contenido a través de un sorbete [1]. En el Peru,
seria de suma importancia contar también con brazos robot de asistencia. Por un lado,
restauraria la autonomia a personas con discapacidad, puesto que podrian realizar sus tareas
diarias de forma independiente. Por otro lado, aliviaria la carga ocasionada por la falta de

enfermeros particulares y privados en los hospitales del pais [9].

Figura 1.3. Jan Scheuermann manipulando el brazo robot para morder un chocolate. Fuente: [7]

1.3. Comando de un brazo Kinova mediante BCI — Caso de estudio

PUCP, Peru

La tecnologia interfaz cerebro-computadora también ha sido objeto de estudio en la Pontificia

Universidad Catolica del Pera (PUCP). Un grupo de investigacion BCI dentro de la

4



universidad ha venido desarrollando un proyecto para comandar un brazo Kinova y una silla
de ruedas eléctrica a través de la activacion de sefiales cerebrales, originada por estimulos
visuales, que son detectados por un sensor EEG e interpretadas por algoritmos de aprendizaje
de maquinas [10]. Con el fin de continuar las investigaciones en BCI, el presente trabajo
propone también el comando de un brazo Kinova, pero el origen de la activacion de las
sefiales cerebrales se dard por estimulos de movimiento (de las extremidades superiores) y la
interpretacion sera realizada por algoritmos de aprendizaje profundo (deep learning).

Por ello, el trabajo propuesto consta del disefio e implementacion de las funciones de agarre y
levante en el brazo Kinova; de esta manera, se busca plasmar las acciones de movimiento de
la mano de un usuario a sus correspondientes en un brazo robot. En la Figura 1.4, se muestra
un esquema del trabajo a realizar. En primer lugar, el movimiento de la mano de un usuario
activard ondas cerebrales que seran detectadas por el sensor EEG. Seguidamente, un
algoritmo de traduccién dentro de un programa de procesamiento recibira estas sefiales y
enviard uno de seis eventos que corresponden a un movimiento particular de la mano.
Posteriormente, el programa para comandar el brazo Kinova recibird el evento y comandara

al brazo Kinova a ejecutar la accion correspondiente a dicho evento.
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1.4. Objetivos de la tesis

1.4.1. Objetivo general

Disefiar ¢ implementar la activacion de las acciones de “agarre” y “levante” en el brazo robot

Kinova basada en algoritmos de deep learning y utilizando sefiales EEG como entradas.

1.4.2. Objetivos especificos

A. Revisar el marco tedrico: sintetizar los conceptos mas importantes en tratamiento de
sefiales y deep learning. Asimismo, revisar el estado del arte: realizar una busqueda
de patentes e investigaciones similares a lo propuesto.

B. Desarrollar el disefio conceptual: definir los requerimientos y limitaciones del sistema
a ser desarrollado de acuerdo a las necesidades del usuario. Seguidamente, desarrollar
la estructura de funciones del sistema. Finalmente, proponer tres conceptos de
solucion y, tras una evaluacion técnico-econdémica, escoger un concepto de solucion
optimo

C. Desarrollar el disefio preliminar: disefio de los algoritmos de traduccion y comando
del brazo Kinova, de la integracion del sistema y de un experimento para probar
resultados.

D. Desarrollar el proyecto definitivo: implementacion a partir del disefio preliminar con
el fin de afinar los detalles de la propuesta, y posteriormente, proceder con pruebas
que confirmen el funcionamiento correcto del sistema

E. Realizar el analisis de costos del sistema integrado



1.5. Alcances de la tesis

A continuacion, se tocard las limitaciones en el presente trabajo. Seguidamente, se
mencionard lo que se espera como resultado al concluir el trabajo.

El entrenamiento de un algoritmo basado en deep learning necesita de un dataset con sefales
EEG obtenidas de un experimento con participantes ejecutando movimientos con la mano. En
este trabajo, se ha decidido tomar el dataset obtenido de un experimento desarrollado por el
consorcio WAY en Europa [4]. De este dataset, se utilizaran seis eventos que indican una
accion de la mano: inicio del movimiento de la mano, toque del objeto con un dedo,
aplicacion de fuerzas, levante, reubicacion del objeto y soltar objeto.

Asimismo, se empleara el brazo Kinova [11, 12], un brazo robot de 6 grados de libertad y un
gripper de dos pinzas, que esta disponible para uso en el CETAM, PUCP. Esta eleccion se
debe a que el brazo Kinova cumple con las caracteristicas necesarias de un robot de asistencia
(adaptados para la interaccion humano-robot) como, por ejemplo, bajo peso e inercia, su
habilidad para funcionar con baterias de 24 VDC y sensores que previenen colisiones con los
individuos.

Al término del presente trabajo, el brazo Kinova deberd moverse congruentemente

correspondiendo a las entradas de las sefiales EEG para cada evento (accion) definido.



Capitulo 2: FUNDAMENTO TEORICO

En este capitulo, se realizard una revision del marco teorico, sintetizando los conceptos mas
importantes en sefiales EEG y deep learning. Seguidamente, se revisara el estado del arte, en

el cual se examinardn patentes e investigaciones similares a la propuesta.

2.1. Marco teorico

En esta seccion, se muestra una sintesis de los conceptos y métodos que se estudian en los
temas de EEG y deep learning; para seguidamente describir las tecnologias actuales

relacionadas al tema propuesto.

2.1.1. Seniales de electroencefalogramas

Las sefiales de encefalogramas, cominmente llamadas ondas o ritmos cerebrales, tienen todas
baja intensidad (se miden en mV), se diferencian por su frecuencia y pueden aparecer en
cualquier parte del cerebro. En la Tabla 2.1, se muestran como son clasificadas cominmente

las ondas cerebrales.

2.1.2. Conceptos importantes de BCI

Desincronizacién Relacionada al Evento: Denominadas ERD por sus siglas en inglés (Event-

related Desynchronization). El término fue introducido por el ingeniero, experto en
biomédica, Gert Pfurtscheller para describir una reduccion localizada y de corta duracion en
amplitud de las ondas cerebrales en la banda de frecuencia alfa [14]. Su opuesto, la
sincronizacion relacionada al evento (ERS), describe un aumento de la amplitud en esta

banda [14].



Tabla 2.1. Clasificacion de las ondas cerebrales en funcion a su frecuencia. Fuente: [13]

Nombre de la onda Frecuencia Descripcion

Infra-bajo Menor a 0.5 Hz Dificiles de medir con la tecnologia actual. Se conoce
poco, pero se supone que juegan un rol importante en el
reloj cerebral.

Ondas Delta Entre 0.5y 3 Hz Son de naturaleza lenta y se generan cuando el cuerpo
duerme profundamente sin sofiar. Durante este, estimulan
la curacion y regeneracion del cuerpo humano.

Ondas Theta Entre 3y 8§ Hz Ocurren usualmente durante las primeras etapas del
suefio y, junto a las ondas betas, durante el suefio REM

Ondas Alfa Entre 8 y 12 Hz Dominan cuando el cuerpo esta en un estado de calma o
muy poca actividad. Participan en el estado de alerta,
coordinacién mental y aprendizaje.

Ondas Beta Entre 12 y 38 Hz Se generan cuando el cuerpo interactiia activamente con

el mundo externo o durante tareas cognitivas que
requieren atencion. Se clasifican en tres: Beta 1, Beta 2 y
Beta 3. Cada fase involucra mayor actividad y energia,

asi como pensamientos mas complejos.

Ondas Gamma

Mayores a 38 Hz

Al estar por encima de la frecuencia de disparo neuronal,
se han supuesto como ruido cerebral. Sin embargo, otros
investigadores lo vinculan a la percepcion y a la

conciencia.

Ondas Mu: Es un término utilizado en BCI para designar a las ondas que se encuentran en la

misma region de frecuencia que las ondas alfa (8-12 Hz), no obstante, solo estan asociadas al

area sensorio motor del cerebro (cértex motor primario y cortex somato sensorial primario)

[15]. Aparecen cuando el cuerpo se encuentra en estado inactivo. De esta forma, permiten

detectar el movimiento cuando la actividad de ondas Mu decrece. No es necesario un

movimiento fisico, solo basta con imaginar el movimiento para reducir la actividad.

Asimismo, cada parte del cuerpo estd asociada a una region del cértex motor en la que se
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activan las ondas Mu (ver Figura 2.1); en otras palabras, un movimiento de la mano, solo

reducira la actividad Mu en la zona cerebral asociada a esta parte del cuerpo.

Figura 2.1. Homunculo cortical. Cada parte del cuerpo estd asociada a una region en el area sensoria motora del
cerebro. Fuente: [16]

Imagineria motora: Consiste en que un individuo se imagine la realizacién de movimientos

motores. Se utiliza para la rehabilitacion luego de un paro cerebral. Asimismo, es una
herramienta util para extraer propiedades de las sefales EEG en una interfaz cerebro

computador.

2.1.3. Conceptos importantes de deep learning

En esta seccidn, se tocaran los conceptos mas relevantes para este trabajo en los temas de

estadistica, machine learning y deep learning.

Common Spatial Pattern (CSP): Procedimiento matematico comunmente utilizado para

procesar sefiales EEG. Consiste en separar una sefial en subcomponentes con el fin de
maximizar la diferencia de varianza entre sefales que pertenecen a distinta clase y minimizar
las que pertenecen a la misma clase. Adicionalmente, permiten reducir la dimensionalidad de

la informacion.
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Event Related Potential (ERP): Se refiere a los cambios en las mediciones de los sensores

EEG debido a un estimulo interno o externo, por ejemplo, la apariciéon de un objeto en el
campo visual.

Banco de filtros: Son arreglos de filtros pasabanda, utilizados para separar una sefial en

componentes que pertenecen a las regiones de frecuencia de la sefial original.

Machine learning: Son un conjunto de algoritmos que permiten obtener una funcién que

permita predecir nueva informacion a partir de un dataset. Por ejemplo, predecir el precio de
un auto, si se conoce su consumo de combustible, su fabricante y otros detalles técnicos.

Deep learning: Son modelos de machine learning basados en las redes neuronales biologicas.

Modelos relevantes de machine learning y deep learning: Su funcion es ser entrenados con el
fin de retornar una prediccion a partir de unas entradas dadas. En la Tabla 2.3, se describen
los modelos mas relevantes para este trabajo.

Overfitting: Es un término utilizado para designar a los modelos que tienen un puntaje alto de
predicciones correctas en los datos de entrenamiento, pero fallan cuando deben predecir con
nueva informacion.

Bagqing: Es una técnica en machine learning que permite reducir el overfitting separando los
datos en multiples cimulos (“bags”) y generar un modelo para cada uno. Luego, la
prediccion del modelo con bagging es el promedio de las predicciones de cada modelo
generado.

Apilamiento: Es una técnica en machine learning que consiste en entrenar modelos distintos
con los mismos datos. Posteriormente, las predicciones obtenidas son utilizadas como
entradas para entrenar un modelo mas (el meta-clasificador), el cual se basara en las
predicciones de cada modelo para encontrar una prediccion final més exacta. De esta manera,

se obtiene una arquitectura como la que se observa en la Figura 2.6.
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Tabla 2.3. Modelos relevantes de machine learning y deep learning. Fuente: [17, 18, 19, 20]

Nombre del modelo

Descripcion

Analisis discriminante lineal

Figura 2.2. Analisis Discriminante Lineal. Fuente: [16]

Es un modelo de machine learning utilizado
principalmente en problemas de clasificacion de
clases multiples. Su objetivo es maximizar la
distancia entre clases mientras minimiza la
distancia dentro de la misma clase. La informacioén
de entrada debe ser gaussiana y con la misma
varianza. Antes de entrenar este algoritmo, se

recomienda remover valores atipicos [16].

Redes neuronales de capas multiples

Figura 2.3. Redes neuronales de capas multiples.

Fuente: [17]

Es un modelo de deep learning inspirado en las
redes neuronales cerebrales. Los algoritmos de
redes neuronales profundas estan compuestos de
elementos altamente conectados (neuronas) para

realizar aprendizaje no lineal [17].

Redes neuronales convolucionales

Figura 2.4. Redes Neuronales Convolucionales. Fuente:

[18]

Estos modelos de deep learning son utilizados
cuando se quiere tomar ventaja de la estructura 2D
de la sefial de entrada. Son muy efectivas en tareas
de vision por computadora. Constan de una o mas
capas  convolutivas  seguidas  por  capas

completamente conectadas [18].

Redes neuronales recurrentes

Figura 2.5. Redes Neuronales Recurrentes. Fuente: [19]

Estos modelos de deep learning reutilizan el
conocimiento previamente aprendido a través de
lazos internos. En otras palabras, retienen
informacién; sin embargo, esta retencion de

informacion es sélo de corto alcance [19].
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Figura 2.6. Apilamiento. Fuente: [21]

Matriz de confusion: La matriz de confusion es una tabla que describe los resultados de un

clasificador o modelo. Como se observa en la Figura 2.7, existen cuatro términos por definir.
El primero son los verdaderos positivos: la cantidad de veces que el modelo predijo
correctamente un resultado positivo. Los verdaderos negativos son la cantidad de veces que el
modelo predijo correctamente un resultado negativo. Los falsos positivos son la cantidad de
veces que el modelo predijo incorrectamente un resultado positivo. Finalmente, los falsos

negativos son la cantidad de veces que el modelo predijo incorrectamente un resultado

negativo.
Predicciones
Val - '
alores Positivo Negativo
reales
True TP FN
False FP TN

Figura 2.7. Matriz de confusion. Fuente: Fuente propia

Accuracy: Es la relacion entre la cantidad de predicciones correctas hechas por el algoritmo

sobre el total de predicciones.

Accuracy =

Predicciones correctas

Total de predicciones
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Ratio de verdaderos positivos (TPR): Es también conocida como sensibilidad. Es la cantidad

de veces que el modelo predice correctamente un resultado positivo sobre la cantidad de

resultados positivos. Se calcula con la siguiente formula:

Ratio de falsos positivos (FPR): Es la cantidad de veces que el modelo predice de manera

erronea un resultado positivo sobre el total de resultados negativos. Se calcula con la

siguiente formula:

FP

FPR = f
TN+FP

Area bajo la curva ROC (AUROC): Es una métrica para la clasificacion binaria, que mide la

utilidad del modelo en separar clases. La curva ROC se grafica calculado los ratios de
verdaderos positivos y falsos positivos al cambiar el umbral de prediccion del modelo. El
area bajo la curva indica la separacion entre clases, donde un area de 1 indica que no existe
sobrelapamiento entre las clases, un area de 0.5 indica un sobrelapamiento completo, las
areas menores a 0.5 son equivalente a las mayores de 0.5 considerando que el modelo predice
los positivos como negativos y estos como positivos. En la Figura 2.8, se muestra un ejemplo

de una curva ROC para un modelo, la linea discontinua representa un clasificador aleatorio.

Figura 2.8. Area Bajo la Curva ROC. Fuente: [22]
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2.2. Estado del arte

En esta seccion, se presentaran las patentes, articulos cientificos y productos comerciales mas

destacados respecto al trabajo presente.

2.2.1. Patentes

2.2.2.1. BCI apparatus for stroke rehabilitation— US 8509904B2 — Agosto 13 del 2013 [23]

Inventores: Jorn Rickert, Freiburg (DE) — Jorg Fischer, Reute (DE)

Solicitante: Cortec GmbH, Freiburg (DE)

Resumen: En la Figura 2.9, se presenta el aparato BCI cuyo objetivo es ayudar con la
rehabilitacion de pacientes que sufrieron de infarto cerebral. La pantalla (display) muestra al
paciente la accion que debe realizar, luego, un electrodo EcoG envia las senales de su
intencion de movimiento a la unidad de evaluacion de control que muestra su resultado en la

pantalla.

Figure 1 24 10

é 2
y \
Control Amplifier
Ewvaluation Stimulator
<
=
=
2 0=
| 18
dw 16
28 12

Figura 2.9. Aparato BCI para rehabilitacion. Fuente: [23]

16



2.2.2.2. Method and Apparatus for Biometric Analysis Using EEG and EMG Signals — US

9155487B2 — Octubre 13 del 2015 [24]

Inventores: Michael Linderman, Ogdensburg, NY (US) — Valery I. Rupasov, Gouverneur,
NY (US)

Solicitante: Norconnect Inc., Ogdensburg, NY (US)

Resumen: El método y sistema consiste en detectar, sincronizar y registrar sefiales EMG en
los musculos de movimiento fino (ejm. la mano) y sefiales EEG (ver Figura 2.10); estas
ultimas para detectar otras biomarcas. Estas sefiales son guardadas y procesadas para su
posterior uso en la evaluacion biométrica. Esta invencion es basada en el descubrimiento de
los autores de que se pueden proveer biomarcas para uno o mas desordenes (ejm. Enfermedad

del Parkinson).

Figura 2.10. Descripcion grafica del método y aparato para analisis biométrico. Fuente: [24]

2.2.2. Articulos cientificos

2.2.2.1. Reach and Grasp by People with Tetraplegia Using a Neurally Controlled Robotic
Arm — Hochberg et al — 2012 [1]

En este estudio realizado en los Estados Unidos, se hicieron pruebas con dos participantes, a
los que se les llamo6 S3 y T2, para demostrar su habilidad en el control neuronal de un brazo
robot para realizar funciones de alcance y agarre. Para ello, ambos participantes recibieron

implantes de un arreglo de microelectrodos de 96 canales ubicados en la region de la mano
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dominante del cortex motor. La primera participante realizd 158 intentos en 4 sesiones y el

segundo, 45 en una sola sesion. Los resultados se muestran en la Figura 2.11.

Figura 2.11. Resumen de los resultados obtenidos segun sesion. Fuente: [1]

En el tratamiento de sefiales, se utilizaron filtros Butterworth durante el proceso de
adquisicion de sefiales. Con el fin de decodificar la velocidad final del efector final del brazo
y el estado de la mano de la actividad neuronal, se realizé sesiones previas en el que se les
pedia a los participantes imaginar controlar el brazo robot mientras este realizaba
movimientos preprogramados. Los datos obtenidos fueron guardados y, posteriormente,
utilizados para entrenar un clasificador discriminante lineal. Adicionalmente, se utilizd el
filtro de Kalman, con el fin de hallar con mejor fidelidad la velocidad deseada por el usuario.

Ademas, se realizo una prueba para estimar qué tan bien podia la participante S3 controlar el
brazo DLR. La tarea consisti6 en agarrar una botella y acercarla al usuario para que pueda
beber de ella por un sorbete (Figura 2.12). Después de un periodo de calibracién y
familiarizacion del participante con la prueba, se logro con éxito esta tarea 4 veces de 6

intentos.
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Figura 2.12. Participante bebiendo de una botella con el brazo LDR. Fuente: [1]

2.2.2.2. Noninvasive Electroencephalogram Based Control of a Robotic Arm for Reach and

Grasp Task — Meng et al — 2016 [2]

En el estudio presente, se encontrd que un grupo de trece personas eran capaces de modular
su actividad cerebral para comandar, con alta exactitud, un brazo robot para lograr tareas que
requieren multiples grados de libertad. Asimismo, para la deteccion de sefiales EEG se utilizo
un sensor de 64 canales y las sefales fueron muestreadas a 1000 Hz. Para su decodificacion,
se utiliz6 un filtro espacial laplaciano y el resultado ingres6 a un modelo autoregresivo,
donde se extrajo el espectro de frecuencia y mediante un mapeo lineal, la direccion de
movimiento.

La tarea principal de los participantes era imaginar movimientos de sus manos derecho e
izquierda, y asi comandar el movimiento de un cursor y, por consiguiente, del brazo robot.
Este ultimo es el Kinova JACO y cuenta con siete grados de libertad y un gripper de tres
dedos. En este experimento, hubo 5 fases en total: movimiento de un cursor, agarre de 1 de 4
objetos fijos, agarre de 1 de 5 objetos fijos, agarre de un objeto en una posicion aleatoria, y
agarre de un objeto y ponerlo en una repisa (ver Figura 2.13.). Al final de la prueba, se

obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 2.4.
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Figura 2.13. Fases 2-5 del experimento. Fuente: [2]

Tabla 2.4. Resumen de los resultados promedios obtenidos por sesion [2]

Sesion

Porcentaje valido correcto (PVC)

Tiempo promedio por cada paso

(movimiento)

Agarrar 1 de 4 objetos fijos

80.3% + 17.0%

5.5 £ 0.8 segundos

Agarrar 1 de 5 objetos fijos

77.9% + 14.7%

5.0 £ 0.6 segundos

Agarrar 1  objeto  ubicado

aleatoriamente

Mayor a 62.2%, excepto con
objetos ubicados en el area inferior
central de la mesa de trabajo (justo

enfrente del sujeto)

6.4 £ 0.7 segundos

Agarrar 1 objeto y ubicarlo en una

repisa

Mayor a 71%

6.0 = 0.5 segundos

2.2.2.3. Evaluating Classifiers to Detect Arm Movement Intention from EEG Signals —

Planelles et al — 2014 [25]

A través de la medicion de sefiales EEG, este paper presenta una metodologia para detectar la

intencion de mover el brazo para alcanzar un objetivo antes de que el movimiento empiece.

Este proceso se basa en tres sumas de las frecuencias espectrales de potencia involucradas en

una Desincronizacion Relacionada al Evento. Un amplificador comercial de 16 canales y una
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frecuencia de 256 Hz fueron utilizados en el experimento. Este consistia en seis participantes
cuya tarea era realizar un movimiento de avance y retroceso con el mouse, y luego regresar a
su posicion inicial, guiados por una interfaz grafica como se muestra en la Figura 2.14. Se
probaron cuatro clasificadores: LS-SVM (“Least Squares Support Vector Machine”), QP-
SVM (“Quadratic Programming Support Vector Machine”), SMO (“Sequential Minimal
Optimization”) y k-NN (“K Nearest Neighbors). Al concluir el estudio, se tomd como mejor

opcidn el algoritmo LS-SVM, puesto que obtuvo el minimo ratio de falsos positivos.

Figura 2.14. Participante realizando las tareas del experimento. Fuente: [25].
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Capitulo 3: DISENO CONCEPTUAL

En este capitulo se describen la lista de requerimientos, la estructura de funciones y la matriz
morfologica, las cuales forman parte del disefio conceptual. Usando esta informacion, se
generaran tres conceptos de solucion que serdn evaluados en los aspectos técnico y
econdmico, a fin de obtener el concepto de soluciéon Optimo que se desarrollarda como

proyecto definitivo.

3.1. Lista de requerimientos

Tomando en cuenta las necesidades del usuario, se ha realizado la siguiente lista de

requerimientos en la Tabla 3.1.

3.2. Estructura de funciones

En esta seccion, se desarrollara la estructura de funciones del sistema. Primero, se hara una
descripcion general, de las entradas y las salidas del sistema. Posteriormente, se mostrara la
estructura de funciones global dividida en 5 mddulos: sensores, algoritmo de traduccion,
comando del brazo Kinova, energia y brazo Kinova. Finalmente, se describiran las funciones

de cada modulo.

3.2.1. Black Box

El sistema (ver Figura 3.1) recibe como entrada las ondas cerebrales generadas por el usuario.
A partir de ellas, se determinara el comando de accion que realizard el brazo Kinova. Es de
esta manera que el sistema podra desplazar un objeto desde una posicion inicial a una final.
Asimismo, el sistema necesitard energia eléctrica para su funcionamiento. Por ello, se
suministra 220V AC como entrada. Las pérdidas de energia en el sistema seran
principalmente por calor, luz (disipados por los dispositivos eléctricos), y ruido (generado por

los actuadores mecanicos).
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Tabla 3.1. Lista de requerimientos. Fuente: Fuente propia

D/E

Requerimiento

FUNCION PRINCIPAL:
Comandar el brazo robot Kinova para las funciones de agarre y levante de objetos, a través de una

interfaz cerebro computador que colecta senales EEG y procesa los datos usando deep learning.

GEOMETRIA:

El espacio de trabajo del brazo robot Kinova cubre un volumen de 1.44 m3.

CINEMATICA:

Segun la norma ISO 10218 para la seguridad en interacciones humano-robot, la velocidad del

efector final debera ser menor a 0.25 m/s.

CONTROL:

Se desea un tiempo de respuesta del brazo* menor o igual a 5.0 + 0.6 segundos.

Se desea un desempefio mayor al 75% en la métrica AUROC.

FUERZA:

El brazo Kinova debe cargar un peso maximo de 0.8 kg.

SENALES:

o Entrada: Sefales de electroencefalografia producidas en el cerebro del usuario

o Entrada intermedia: El evento a realizarse por el brazo Kinova representado en numeros del 0

al 5

o Salida intermedia: La posicién angular de los motores en cada articulacion del brazo Kinova y

el estado (abierto o cerrado) del efector final

e Salida: Efector final del brazo Kinova en posicion deseada

SOFTWARE:

El software que se va a utilizar debe tener idealmente las siguientes caracteristicas:
e codigo abierto
e facilidad de uso

o librerias de c6digo abierto que se actualizan constantemente y adecuadamente documentadas.

El algoritmo deberia ser facilmente adaptable para sistemas de distinto hardware.

COSTO:

D

El precio depende principalmente del brazo Kinova y el sensor EEG. Sumado al precio de los

equipos computacionales no se deberian exceder los $50,000.

* Tiempo desde que la persona piensa el movimiento hasta que empieza a moverse el brazo robot
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, luz

Figura 3.1. Black Box. Fuente: Fuente propia

3.2.2. Estructura de funciones global

En esta seccion, se describen los modulos y sus funciones que componen el sistema.
Seguidamente, se muestra, en la Figura 3.2, el esquema de la estructura de funciones global,
agrupadas en cinco modulos, los cuales son descritos a continuacion.
Sensores: Se encarga de leer las sefales de entrada al sistema.
e Adquirir sefial EEG: Un dispositivo registra las sefiales EEG producidas por las ondas
cerebrales del usuario.
Algoritmo de traduccion: Su objetivo es clasificar la accion que debe realizar el brazo
Kinova a partir de las sefiales EEG y usando modelos matematicos cuyos parametros han sido
encontrados por un algoritmo de entrenamiento.
e Procesar sefial: Se procesan las sefiales EEG (ejm. reduccion de ruido,
transformaciones en frecuencia).
e Extraer caracteristicas: Se obtienen las caracteristicas que definen a las sefiales EEG.
Existen tres fuentes de informacion: temporal, espacial y de frecuencia.
e Predecir evento: A partir de los modelos entrenados y las entradas generadas, se
clasifican los eventos (acciones) que debe realizar el brazo Kinova.
Comando del brazo Kinova: Programa que permite comandar al brazo Kinova las acciones
que debe realizar.
e Determinar posicion angular de las articulaciones: Se determina mediante métodos

matematicos la posicion angular de las articulaciones del brazo Kinova.
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e Enviar posiciéon angular de las articulaciones: Se envian sefales al controlador del

Kinova para mover las articulaciones a una nueva posicion deseada.
Energia: Se regula el suministro de energia que alimentara a cada dispositivo.

e Energizar procesador para clasificacion de eventos: Se regula el suministro de energia
que alimenta el procesador que realiza la clasificacion de eventos.

e Energizar procesador para el Kinova: Se regula el suministro de energia que alimenta
el procesador que comanda la accion del brazo Kinova.

e Energizar brazo Kinova: Se regula el suministro de energia que alimenta al brazo
Kinova.

Brazo Kinova: Representa al brazo Kinova y las acciones que efectta.

e Accionar movimiento de las articulaciones: Los motores se mueven siguiendo los
comandos del controlador Kinova.

e Accionar movimiento del efector final: Se accionan los motores que cambian de
estado al efector final.

e Controlar posicion angular de las articulaciones: El controlador brinda a los motores
el voltaje que necesitan para moverse a la posicion comandada. Asimismo, utiliza los
sensores para corregir el error en posicion.

e Detectar posicion angular de las articulaciones: Se lee la posicion de los motores y se
envia la informacion al controlador.

e Detectar estado del efector final: Se registra el estado del efector final (porcentaje de
apertura de cada dedo del gripper).

e Desplazar el efector final: El brazo Kinova se mueve debido a la acciéon de los
motores.

e Sostener objeto: El efector final se cierra y sostiene el objeto.
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3.3. Matriz morfologica

A continuacidn, en la Tabla 3.2, se muestra la matriz morfoldgica del sistema.

Tabla 3.2. Matriz morfolégica del sistema. Fuente: Fuente propia
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3.4. Conceptos de solucion
Concepto de solucion 1:

En la Figura 3.3, se presenta el primer concepto de solucidn, el cual utiliza el G.Nautilius.
Este tiene mayor precision que el Ultra Cortex Mark IV, sin ser tan costoso como el Acticap.
Para el procesamiento del algoritmo de traduccion, se utiliza una laptop, cuya fuente de
alimentacion es su propia bateria. Esto es una opciéon menos costosa comparada con el uso de
un servido que realice la computacion. Las sefiales EEG se procesan con un banco de filtros,
lo que permite obtener varias frecuencias necesarias para la extraccion de caracteristicas. Para
estas, también se utilizara informacion en el dominio espacial y de frecuencia en una cantidad
definida de ventanas de tiempo. Estas caracteristicas se utilizardn en un modelo de conjunto
que utiliza la técnica de apilamiento para mejorar la clasficacion de varios modelos de deep
learning.

El procesamiento del algoritmo para comandar al brazo Kinova se realizara en una
computadora portatil, cuya fuente de alimentacién sera una bateria. El calculo de las
posiciones angulares se realizard por el método de la transpuesta Jacobiana (método
tradicional para cinematica inversa), y la comunicacion con el controlador del brazo Kinova

se realizara por medio de ROS, que ya ofrece un paquete de librerias para esta aplicacion.
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Figura 3.3. Concepto de solucion 1. Fuente: Fuente propia.

Concepto de solucion 2:

La Figura 3.4 muestra el segundo concepto de solucion, el cual utiliza el Ultra Cortex Mark
IV, la opcién menos costosa entre los sensores EEG, no obstante, la de menor precision. Para
el procesamiento del algoritmo de traduccion, se utiliza una computadora portatil, cuya fuente
de alimentacion sera una bateria. El uso de un servidor hubiera obtenido resultados con
mayor rapidez, pero el costo seria mayor. El procesamiento de las sefiales EEG, se realizara
mediante un banco de filtros. Asi obtener la sefial en frecuencias necesarias para la extraccion
de caracteristicas; la cual, se realizara en el dominio espacial y de frecuencia. En la
clasificacion de eventos utilizando estas caracteristicas, se utilizara una red neuronal

convolucional como clasificador.
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Para el procesamiento del algoritmo para comandar al brazo Kinova, se utilizard un
Raspberry Pi 3, cuya fuente de alimentacion serd un circuito de alimentacion con bateria. El
calculo de las velocidades angulares se realizara a través de redes neuronales, que permiten
un computo sencillo; y la comunicacién con el controlador del brazo Kinova serd por medio

de ROS, que ya ofrece un paquete de librerias para esta aplicacion.

Figura 3.4. Concepto de solucion 2. Fuente: Fuente propia.

Concepto de solucion 3:

El tercer concepto de solucion se muestra en la Figura 3.5. Se utiliza el Acticap, que cuenta
con la mayor cantidad de electrodos secos y mejor precision. Para el procesamiento del
algoritmo de traduccion, se utiliza un Raspberry Pi 3 para obtener los datos del sensor EEG.
Luego, el microcontrolador enviarda estos datos un servidor, donde se realizard la
computacion. La fuente de alimentacion del Raspberry Pi 3 serd energia acondicionada por
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un transformador. Las sefiales EEG se procesan con un banco de filtros y el método
denominado re-referenciamiento. Esto permite un buen filtrado de la sefal y el re-
referenciamiento ayuda a tener una mejor muestra de entrada para la extraccion de
caracteristicas. Estas utilizardn informacion en el dominio espacial y de frecuencia. La
clasificacion de eventos, a partir de estas caracteristicas, serd realizada por un conjunto de
modelos utilizando la técnica de apilamiento con el fin de mejorar la clasificacion de cada
modelo.

De igual manera, se utilizard una laptop, cuya fuente de alimentacion serd una bateria, para el
procesamiento del algoritmo de clasificacion de eventos. El cdlculo de las velocidades
angulares se realizara a través de FABRIK, un método heuristico para calcular cinematica
inversa. La comunicacion con el controlador del brazo Kinova se realizara por el Kinova
SDK en Windows, un programa desarrollado por el mismo Kinova para facilitar el uso de los

brazos robot que fabrica.

Figura 3.5. Concepto de solucion 3. Fuente: Fuente propia.
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3.4.1. Evaluacion técnico-economica

A continuacién, se presenta en la Tabla 3.3, Tabla 3.4 y en la Figura 3.6, la evaluacién

técnico-economica de los conceptos de solucion antes descritos.

Tabla 3.3. Evaluacion técnica. Fuente: Fuente propia

Proyectos
Criterios Técnicos Pesos Solucion 1 Solucioén 2 Solucioén 3 Solucion Ideal
g
p g*p p g*p p g*p p g*p
Facilidad para
stilizar 3 3 9 2 6 1 3 4 12
Seguridad 3 2 6 1 3 2 6 4 12
Confiabilidad 4 3 12 1 4 3 12 4 16
Complejidad 1 3 3 2 2 2 2 4 4
Transportabilidad 1 2 2 3 3 1 1 4 4
Costo
computacional de 2 2 4 3 6 3 6 4 8
los algoritmos
Velocidad de
procesamiento de 2 3 6 2 4 2 4 4 8
los equipos
Total 18 42 14 28 14 34 28 64
Valor técnico 0.66 0.44 0.53 1
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Tabla 3.4. Evaluacion economica. Fuente: Fuente propia

Proyectos
Criterios Pesos
) Solucion 1 Solucion 2 Solucioén 3 Solucion Ideal
Econémicos g
p g*p p g*p p g*p p g*p
Grado de
contaminacion al 2 2 4 2 4 2 4 4 8
medio ambiente
Facil adquisicion
de los 3 3 9 2 6 1 3 4 12
componentes
Costo de la
4 2 8 3 12 1 4 4 16
tecnologia
Total 7 21 T 22 4 11 12 36
Valor econémico 0.58 0.61 0.31 1

Seleccion del Concepto de solucion 6ptimo:

En la Figura 3.6, se observa que el concepto de solucion 1 muestra mejor desempefio que el
tercero. Respecto al concepto de solucion 2, este muestra el mejor resultado en una
evaluacion econémica. A pesar de ello, este concepto se desempena insatisfactoriamente en la

parte técnica, por lo que se toma como solucion 6ptima al concepto de solucion 1.
Evaluacion Técnico-Econdmica

0.9
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0.7
0.6 L °
0.5
0.4
03
0.2
0.1

Evaluacion Econdmica

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Evaluacion técnica

® Soluciéon 1 @ Soluciéon 2 Solucion 3

Figura 3.6. Evaluacion técnico econdmica. Fuente: Fuente propia
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Capitulo 4: DISENO PRELIMINAR

El presente capitulo tratara la etapa de disefio preliminar, la cual se aborda en cinco
secciones. Se inicia con una descripcion del diagrama de bloques del sistema de control.
Seguidamente, se trata el disefio del algoritmo que interpreta las sefiales EEG (algoritmo de
traduccion) y el disefio del algoritmo que comanda acciones al brazo Kinova. Posteriormente,
se presenta la integracion de los modulos, y finalmente, el disefio del experimento a realizarse

con usuarios.

4.1. Diagrama de bloques del sistema de control

El trabajo propone dos componentes principales del sistema de control: el primero es el
algoritmo de traduccion, el segundo, el comando del brazo Kinova. En la Figura 4.1, se
muestran los programas correspondientes con sus entradas y sus salidas. Asimismo, se detalla
informacion de las entradas, salidas y los eventos. Si bien los datos de los cuales se
clasificaran resultados pertenecen a un dataset (usado también para el entrenamiento), el
trabajo presente también propone el planteamiento de un experimento, con el fin de poder
probar el desempefio del algoritmo de traduccion bajo condiciones mas cercanas a la realidad.

En las siguientes secciones, se mostraran ambos programas con mayor detalle.

Figura 4.1. Diagrama de bloques del sistema de control (lazo abierto) Fuente: Fuente propia
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4.2. Algoritmo de traduccion: Disefio

El algoritmo de traduccidn se encarga de interpretar las sefiales EEG y encontrar la accion
que debe efectuar el programa que comanda el brazo Kinova. Un conjunto de modelos
apilados se encarga de la interpretaciéon mencionada. El proceso de entrenamiento consiste en
hallar todos los parametros (pesos) del modelo matematico a partir de entradas y salidas
obtenidas a través de un experimento previamente realizado. La etapa de disefio implica
formular un algoritmo que utiliza el modelo matematico con el fin de hallar una salida a partir

de una entrada.

4.2.1. Datos para entrenamiento de modelos

El entrenamiento de los modelos requiere de entradas cuyas salidas se conocen. Para obtener
estos datos, se realizan pruebas experimentales. Para el presente trabajo, se ha seleccionado
un experimento financiado por la Unién Europea en su programa WAY (Wearable Interfaces
for hAnd recoverY) [5].

El nombre de la base de datos es WAY-EEG-GAL y cuenta con registros de EEG para la
investigacion de técnicas de decodificacion de sensaciones, intenciones y acciones en las
funciones de agarre y levante. La adquisicion de datos fue realizada por una gorra EEG y un
amplificador de sefiales, cuyo ratio de muestreo en software fue de 500 Hz. Antes de cada

experimento, a cada participante recibio las instrucciones mostradas en la Figura 4.2.

Sit close to the table, relax your shoulder and place your upper arm next to your body. The elbow joint
shall be higher than the wrist. During performance of the task, the forearm shall not touch the table.
Your left arm should rest close to your waist. The red light is the signal to reach out and lift the object.
Grasp the object with your thumb and index finger, in the middle of the grey surface and lift the object
about 5 cm from the table. You should lift the object into the circle and hold it there until the red light
turns off. Place the object on the table and place your arm next to your body. You shall rest your hand
on the ‘blue surface’—relax your shoulder.

Figura 4.2. Instrucciones del experimento para la generacion de la base de datos WAY-EEG-GAL. Fuente: [5]
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En la Figura 4.3, se observa al participante en una de las pruebas. Obsérvese que los datos
que servira como entrada se obtiene solo de las sefiales EEG, mostradas en la Figura 4.4;
mientras que, por otro lado, los sensores EMG coleccionan datos que permitiran inferir la
salida. Existen méas de 16 eventos tomados, pero para el trabajo presente nos interesan
solamente seis: el inicio del movimiento desde el reposo, el toque del objeto, la aplicacion de

fuerza para levantarlo, el levantamiento, la reubicacion y la accion de soltar el objeto.

Figura 4.3. Participante realizando el experimento para generacion de la base de datos WAY-EEG-GAL.

Fuente: [5]

Figura 4.4. Sensor EEG utilizado para el experimento. Fuente: [5]

El experimento involucraba cinco tipos de series usando el artefacto presentado en la Figura
4.5 para modificar las condiciones del experimento. El primer tipo se efectuaba a manera de
practica, con el fin de familiarizar al participante con la tarea. El segundo, consistia en

levantar 34 veces el objeto con cambios impredecibles de peso (165, 330 y 660 g). El tercero,
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consistia, nuevamente, en levantar 34 veces el objeto, pero con superficies de friccion
variadas (lija, gamuza y seda). El cuarto, 28 levantamientos con cambios insospechados en el
peso y la friccion. El quinto consistia en que los participantes debian separar los dedos hasta
que un deslizamiento del objeto ocurria. De las cinco, solo la segunda, tercera y cuarta tienen
registros EEG; por ello, son las que se utilizaran para el presente trabajo. En total, para cada
participante, se grabaron 10 series (6 series de la segunda, 2 de la tercera y 2 de la cuarta), de
las cuales, este trabajo utiliza 8 de ellas (4 de la segunda, 2 de la tercera y 2 de la cuarta),
puesto que 2 no tienen informacion de los eventos. En promedio, cada serie tiene 188008
muestras, equivalentes a una duracion de 376s contenidos en archivos de 27MB. De las 8
series, 6 se utilizaran con el fin de entrenar los modelos para el algoritmo de traduccion; las
siguientes 2, seran usadas para la validacion del algoritmo de traduccion con los modelos ya

entrenado.

Figura 4.5. Objeto y demas artefactos utilizados en el experimento para la generacion de la base de datos WAY -

EEG-GAL. Fuente: [5]
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4.2.2. Algoritmo para entrenamiento de modelos

El algoritmo de entrenamiento fue basado en un desarrollo de Alexander Barachant y Rafal
Cycon [3]. En la Figura 4.6, se muestra el esquema de niveles utilizado en el programa. A
esta técnica de agrupar modelos por niveles se denomina apilamiento. En un conjunto de
modelos apilados, las clasificaciones de un nivel son las entradas del siguiente nivel. En el
nivel de preprocesamiento, se emplea un banco de filtros, para extraer la informacion de
frecuencia; matrices de covarianza, para informacion espacial; y potenciales relacionados al
evento, para la informacion temporal. En el nivel 1, se encuentran modelos que utilizan
regresion logistica y analisis de discriminante lineal, pero también incluyen modelos de redes
neuronales recurrentes (RNN) y convolucionales (CNN). En el programa, los modelos de
nivel 1 se agrupan con las funciones de procesamiento y resultan en 50 modelos, que se
diferencian en sus parametros de procesamiento y/o arquitectura. En el segundo nivel, se
encuentran cuatro modelos del tipo extreme gradient boosting (XGB). Algunos de estos
modelos se entrenan utilizando la técnica bagging y otros sin ella. Para el presente trabajo, se

trabajard con 4 de estos modelos. En el ultimo nivel, se emplean las medias ponderadas

aritméticas, geométrica y de potencia: Por consiguiente, las clasificaciones de

14e-2XY
algunos modelos tendran mas peso que otros en la clasificacion final, la cual sera el promedio
de las tres medias mencionadas. En la Figura 4.7, se muestra en diagrama de flujo la
secuencia del programa. Si bien el programa referido contiene las arquitecturas de los 55
modelos en archivos yaml, los pesos o “weights” que complementan estas arquitecturas no
son guardados. Es por ello que se han efectuado modificaciones al programa original, todas
ellas relacionadas al guardado de los pesos de los modelos para el procesamiento y la

clasificacion. Los valores de AUROC de este entrenamiento para los modelos de nivel 2 y 3

se detallan en la Tabla 4.1. Adicionalmente, se ha procedido a ejecutar el entrenamiento en un
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procesador Xeon de doce nucleos de 3.5GHz. El detalle de cada modelo se explica en la

siguiente seccion.

Figura 4.6. Esquema de tres niveles utilizado en el concurso Grasp & Lift EEG. Fuente: Fuente propia, basado
en [6]

Tabla 4.1. Resultados de AUROC para los modelos en la capa 2 y 3. Fuente: Fuente propia

Modelos AUROC
XGB (bags 15, size 8, depth 5) 0.965
XGB (bags 15, size 25, depth 5) 0.962
XGB (bags 15, size 8, depth 5, delay 1000) 0.957
XGB (delay 150) 0.954
Media ponderada (nivel 3) 0.970
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Figura 4.7. Diagrama de flujo del programa de entrenamiento. Fuente: Fuente propia
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4.2.3. Detalles de los modelos entrenados

Los modelos del algoritmo de traduccion de nivel 1 se pueden clasificar en cinco tipos: los de
covarianza, banco de filtros, CNN y RNN.

Modelos de Covarianza: Estos modelos calculan las matrices de covarianza basandose en la
técnica Common Spatial Patterns con la excepcion de que, en lugar de hacer calculos de
distancia en geometria euclidiana, estos se basan en geometria de Riemann; en consecuencia,
se consideran a las propias matrices como pertenecientes a un espacio propio [26]. Asimismo,
estos modelos se pueden clasificar en dos tipos, dependiendo de la manera que se agrupan los
eventos. En un caso, se utilizan 7 eventos, que incluyen los 6 eventos por detectar mas uno
que representa ningun evento encontrado. En el otro caso, se utilizan 12 eventos, en los que
cada evento puede ser detectado como existente (clase 1) o no existente (clase 0), lo que
permite concurrencia de los eventos. Adicionalmente a estos dos tipos de modelo, existe un
modelo que calcula las matrices de covarianza, no a partir de la técnica Common Spatial
Patterns, sino estimando el promedio de los Potenciales Relacionados al Evento (ERP) de
todos los sucesos de una clase dada. Posteriormente, las matrices resultantes se concatenan

con las matrices de covarianza antes de la estimacion [27].

Previamente a este paso, los datos han sido preprocesada por un banco de filtros,
submuestreada y se han tomado ventanas con una cierta cantidad de puntos en el tiempo
como entradas para el calculo de la covarianza. Posteriormente, los features resultantes del
procesamiento y la reduccion de dimensionalidad pasan por un clasificador Linear
Discriminant Analysis (LDA) o de Regresion Logistica. Adicionalmente, existe un modelo
que toma el procesamiento de todos los modelos de este tipo y los utiliza para entrenar un
clasificador de Regresion Logistica. Los parametros y las funciones de procesamiento para

cada modelo se detallen en la Tabla 4.2.
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Tabla 4.2. Parametros de los modelos tipo covarianza. Fuente: Fuente propia

Filtros de Num
Modelo Ventana Submuestreo Clasificador
corte Eventos
Cov7 500 1-15 LR 1 Hz, 15Hz 500 10 7 Regresion Logistica
Cov7 500 1-15 LDA 1 Hz, 15 Hz 500 10 7 LDA
Regresion Logistica
Cov7 500 1-15 PLR 1 Hz, 15 Hz 500 10 7
Polinomial (Grado 2)
Cov7 500 7-30 LR 7 Hz, 30 Hz 500 10 7 Regresion Logistica
Cov7 500 7-30 LDA 7 Hz, 30 Hz 500 10 7 LDA
Regresion Logistica
Cov7 500 7-30 PLR 7 Hz, 30 Hz 500 10 7
Polinomial (Grado 2)
Cov7 500 20-35LR | 20 Hz, 35 Hz 500 10 7 Regresion Logistica
Cov7 500 20-35 LDA | 20 Hz, 35 Hz 500 10 7 LDA
Regresion Logistica
Cov7 500 20-35 PLR | 20 Hz, 35 Hz 500 10 7
Polinomial (Grado 2)
70 Hz, 150 ) )
Cov7 500 70-150 LR - 500 10 7 Regresion Logistica
z
Cov7 500 70-150 70 Hz, 150
500 10 7 LDA
LDA Hz
Cov7 500 70-150 70 Hz, 150 Regresion Logistica
500 10 7
PLR Hz Polinomial (Grado 2)
Cov7 25035 LR 35 Hz 250 10 7 Regresion Logistica
Cov7 25035 LDA 35Hz 250 10 7 LDA
7 Regresion Logistica
Cov7 25035 PLR 35Hz 250 10
Polinomial (Grado 2)
Cov7 500 35 LR 35 Hz 500 10 7 Regresion Logistica
Cov7 500 35 LDA 35Hz 500 10 7 LDA
Regresion Logistica
Cov7 500 35 PLR 35Hz 500 10 7
Polinomial (Grado 2)
Covl2 256 35 LR 35Hz 256 10 12 Regresion Logistica
Cov12 500 35 LR 35 Hz 256 10 12 Regresion Logistica
Cov ERP LR 1 Hz, 20 Hz 500 10 - Regresion Logistica
Regresion Logistica
Cov ERP PLR 1 Hz, 20 Hz 500 10 -
Polinomial (Grado 2)
Cov All - - - - Regresion Logistica
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Modelos con Banco de Filtros: El unico procesamiento de los datos para estos modelos son
filtros pasabanda o pasabajo; sin embargo, hay dos subtipos en este tipo de modelo que
ademas de los datos preprocesados por el banco de filtros, usan como features los modelos de
covarianza “Cov7 250 35” y “Covl2 256 35”. Asimismo, igual que con los modelos de
covarianza, hay un subtipo que toma el resultado de todos los procesamientos de los modelos
de covarianza y los de banco de filtros, y los utiliza para entrenar un clasificador, el cual
puede ser el de Regresion Logistica o Linear Discriminant Analysis. Adicionalmente, se
utilizan tres técnicas de normalizacion: normalizacion L1, normalizacion L2 vy
estandarizacion; las cuales varian para cada modelo. A continuacion, en la Tabla 4.3 se

muestran los pardmetros para cada modelo de este tipo.

Tabla 4.3. Parametros de los modelos tipo banco de filtros. Fuente: Fuente propia

Modelo Filtros de corte Normalizacién Clasificador

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL LI L1 Regresion Logistica
- 5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL L2 L2 Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL SC Estandarizar Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL LDA - LDA
N 5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL LDA L1 L1 LDA
N - 5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Cov7 L1 L1 Regresion Logistica
5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Cov7 L2 L2 Regresion Logistica
5Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL_Cov7_SC Estandarizar Regresion Logistica
5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Cov7 LDA - LDA
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz

0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Cov7 LDA L1 L1 LDA
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
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0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,

FBL Cov12 L1 L1 Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5Hz, 1 Hz 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Covl2 L2 L2 Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Cov12 SC Estandarizar Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Covl12 LDA - LDA
- N 5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL Covl2 LDA L1 L1 LDA
N - - 5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL delay LI L1 Regresion Logistica
N - 5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL delay L2 L2 Regresion Logistica
N N 5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz, ; ) )
FBL delay SC Estandarizar Regresion Logistica
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL delay LDA - LDA
5 Hz, 7Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL All LR SC Regresion Logistica
5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
0.5 Hz, 1 Hz, 2 Hz, 3 Hz, 4 Hz,
FBL All LDA SC LDA

5 Hz, 7 Hz, 9 Hz, 15 Hz, 30 Hz
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Modelos Convolucionales: En los modelos convolucionales, tenemos dos tipos, los que
utilizan una capa convolucional 2D y los que utilizan una capa convolucional 1D. Los
primeros construyen la informaciéon como una matriz de 1 solo canal con 32 filas
correspondiente a los 32 electrodos y 500 columnas, valor que corresponde a la cantidad de
puntos en 1 segundo para una frecuencia de 500 Hz. En cambio, en la capa convolucional 1D,
la matriz tiene 32 canales correspondiente a los 32 electrodos y una longitud temporal de 500
puntos en el tiempo. La arquitectura para ambos tipos de modelos tiene gran similitud como
se muestra en las Figura 4.8 y Figura 4.9. En ambos, a la entrada le contintia la capa
convolucional, seguida por tres capas completamente conectadas (fully connected) de 1024

nodos, en todas las cuales, la funcion de activacion es de tipo Relu. El término dropout,




mostrado también en la imagen, no es una capa, sino una técnica que permite reducir el
overfitting, un problema comtin en modelos CNN. Adicionalmente, para ambos tipos de
modelos, el preprocesamiento se constituye de un banco de filtros y submuestreo. Los
parametros del preprocesamiento varian para cada modelo CNN y se pueden encontrar en la
Tabla 4.4. Para el entrenamiento, se utilizo la técnica denominada “bagging”, la cual trata de
separar los datos en multiples ciimulos (“bags”) con el fin de reducir la varianza (y el

overfitting).

Figura 4.8. Arquitectura modelo CNN 1D. Fuente: Fuente propia

Figura 4.9. Arquitectura modelo CNN 2D. Fuente: Fuente propia

Tabla 4.4. Parametros de los modelos tipo convolucionales. Fuente: Fuente propia

Modelo Filtros de corte Submuestreo Bags
CNN 1D 5 5Hz 8 10
CNN 1D 7-30 7 Hz, 30 Hz 8 10
CNN 1D 30 -1 30 Hz 8 10
CNN 1D 30 -2 30 Hz 4 10
CNN 2D 30 30 Hz 8 10
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Modelos Redes Neuronales Recurrentes: El modelo de redes neuronales recurrentes utiliza
una capa denominada General Recurrent Unit (GRU), utilizadas comuinmente para evitar el
problema de la gradiente desvaneciente, un error comun en RNN en el que el error propagado
se hace tan pequeno que la red no puede memorizar datos ocurridos muy atras en la
secuencia. Después de esta capa, continuia una capa fully connected con 256 nodos. Igual que
las redes convolucionales, se utiliza la técnica de “dropout”. Asimismo, se realiza un
procesamiento por filtro de bancos. En la Figura 4.10, se observa de manera gréfica la

arquitectura mencionada y en la Tabla 4.5, se muestran los parametros de procesamiento.

Figura 4.10. Arquitectura modelo RNN. Fuente: Fuente propia

Tabla 4.5. Parametros de los modelos tipo recurrente. Fuente: Fuente propia

Modelo Filtros de corte Normalizacién

RNN 1Hz, 5 Hz, 10 Hz, 30 Hz Estandarizacion

4.2.3. Pseudocodigo del programa

El programa consta de ocho archivos escritos en Python. El archivo con nombre classify.py
es el programa principal, mientras que los otros siete son funciones que utiliza este programa.
Tres son para clasificar modelos del nivel 1; dos, para el nivel 2; uno para el nivel 3; y el
octavo archivo se encarga de enviar los eventos obtenidos al programa para comandar el

brazo Kinova. Las entradas del programa algoritmo de traduccion son el nombre del archivo
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con las 400 muestras EEG y el nimero del sujeto. En la Figura 4.11, se muestra el diagrama
flujo del programa classify.py. Debajo, se presentan los pseudocddigos de los seis archivos

restantes.

classify.py
No  classifyClf(dataFileTest,
archivoYaml, subj)
Si
No classifyCNN(dataFileTest,
archivoYaml, subj)
Si

classifyRNN(dataFileTest,
'RNN_FB_delay4000’, subj)

No classifyEnsBagsModel(
archivoYaml, subj)

Si
classifyEns(*xgb_short’, subj)

classifyFinal(‘Safel, subj)

Figura 4.11. Diagrama de flujo del programa principal del Algoritmo de Traduccion. Fuente: Fuente propia
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classifyClf.py:

La funcién classifyClf.py se ejecuta de la siguiente manera: primero, extrae dos parametros
con nombres “fileName” y “c1fNum”. El primer parametro es de tipo String e indica tanto el
nombre del modelo como el procesamiento que se va a utilizar; mientras que el segundo
parametro indica mediante un nimero, el clasificador con el que se van a obtener las
clasificaciones. Posteriormente, carga las sefiales EEG de las cuales se hardn las
clasificaciones. Seguidamente, procesamos los datos, luego de cargar los debidos modelos de
pre y posprocesamiento. Con los datos procesados, carga los pesos y arquitecturas del
clasificador que utilizard, para luego clasificar los resultados y guardarlos en un archivo .npy.

El diagrama de pseudocddigo se muestra en la Figura 4.12.

function classifyCIf:

entradas: dataFileTest, nombre del archivo en el que se encuentran las sefiales EEG
yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo
subj, numero del sujeto/participante

variables locales: fileName, nombre del modelo
clfNum, nimero de clasificadores en el modelo
data, sefiales EEG cargadas del archivo dataFileTest
preprocessing, submodelo de preprocesamiento
postprocessing, submodelo de postprocesamiento
dataProcesada, sefiales EEG procesadas
clf, submodelo de clasificacion
preds, matriz con las predicciones para cada columna (evento)
preds_tot, matriz con las predicciones totales

[fileName, clfNum] « extraerDatosYaml(yamlFile)
data < cargarSefialesEEG(subj, dataFileTest)
preprocessing « cargarModeloPreprocesamiento(fileName, subj)
dataProcesada «preprocesarData(preprocessing,data)
postprocessing «— cargarModeloPostprocesamiento(fileName, subj)
dataProcesada «—postprocesarData(postprocessing,dataProcesada)
para cada nClIf en clfNum:
para cada col del 0 al 5:
clf « cargarModelo(fileName, subj, nCIf, col)
preds.anexar(predecir(clf, dataProcesada))
preds_tot«—concatenarFilas(preds)
guardar(preds_tot, fileName)
Fin de funcion

Figura 4.12. Pseudocédigo de la funcion classifyClf.py. Fuente: Fuente propia
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classifyCNN.py:

La funcion classifyCNN.py se ejecuta de la siguiente manera: primero, se extraen tres
parametros del archivo yaml “fileName”, “bags” y “filtros”. A diferencia de la funcion
anterior, el pardmetro “fileName” no indica el procesamiento a utilizar; por el contrario,
indica el nombre del archivo donde estan guardado los pesos del modelo CNN. El
procesamiento de los modelos CNN es solamente un banco de filtros, cuya cantidad esta
definida en el parametro “filtros”. En este caso, se utilizo la técnica de bagging en el
entrenamiento; por ello, se realiza una clasificacion para cada bag. Cuando se han realizado

todas las clasificaciones, estas se guardan en un archivo con terminacion .npy. El

pseudocddigo del programa mencionado se muestra en la Figura 4.13.

function clasificarCNN:
entradas: dataFileTest, nombre del archivo en el que se encuentran las sefiales EEG
yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo
subj, nimero del sujeto/participante

variables locales: fileName, nombre del modelo
bags, numero de bags (bolsas) del modelo
filtros, nimero de filtros del modelo
data, senales EEG cargadas del archivo dataFileTest
modelo, modelo de redes neuronales convolucionales
preds, matriz con las predicciones para cada bag
preds_tot, matriz con las predicciones totales

[fileName, bags, filtros] < extraerDatosYaml(yamlFile)

para cada bag en bags:
data < cargarSenialesEEGY Procesar(dataFileTest, subj, filtros)
modelo «—crearCNN(data)
modelo.cargarParametros(fileName, subj, bag)
preds < modelo.predecir()
preds_tot.anexar(preds)

preds_tot < mediaPorFila(preds_tot)

guardar(preds_tot, fileName)

Fin de funcion

Figura 4.13. Pseudocodigo de la funcion classifychN.py. Fuente: Fuente propia
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classifyRNN.py:

La funcidon classifyRNN.py se muestra en la Figura 4.14. La ejecucion es similar a
classifyClf.py. La diferencia se encuentra en que no hay multiples clasificadores en un

archivo yaml, y las clasificaciones no se realizan por columna.

function classifyRNN:
entradas: dataFileTest, nombre del archivo en el que se encuentran las sefiales EEG
yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo
subj, nimero del sujeto/participante

variables locales: fileName, nombre del modelo
data, senales EEG cargadas del archivo dataFileTest
modelo, modelo de redes neuronales recurrentes
preprocessing, submodelo de preprocesamiento
postprocessing, submodelo de postprocesamiento
dataProcesada, senales EEG procesadas
preds, matriz con las predicciones totales

fileName «— extraerDatoYaml(yamiFile)
data « cargarSenalesEEG(dataFileTest, subj)
preprocessing «— cargarModeloPreprocesamiento(fileName, subyj)
postprocessing < cargarModeloPostprocesamiento(fileName, subj)
modelo < cargarModelo(fileName, subj)
dataProcesada «<—preprocesarData(preprocessing, data)
dataProcesada «<—postprocesarData(postprocessing, dataProcesada)
preds <— modelo.predecir(dataProcesada)
guadar(preds, fileName)

Fin de funcion

Figura 4.14. Pseudocodigo de la funcidn classifyRNN.py. Fuente: Fuente propia

classifyEns.py:

La funcion classifyEns.py es una funcion del nivel 2. El pseudocddigo se muestra en la
Figura 4.15, y la explicacion se detalla a continuacion. Primero, se extraen dos parametros del
archivo yaml “fileName” y “ensemble”. El archivo “fileName” indica el nombre con el que se

guard6 el modelo de nivel 2. Por otro lado, el archivo “ensemble” indica los nombres de los
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modelos de nivel 1, cuyas clasificaciones se cargardn como entradas para el presente modelo

de nivel 2. Al terminar la clasificacion, los resultados se guardan en un archivo .npy.

function classifyEns:
entradas: yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo
subj, nimero del sujeto/participante

variables locales: fileName, nombre del modelo
ensemble, contiene los nombres de los modelos de nivel 1, cuyas

predicciones seran las entradas del correspondiente modelo de
nivel 2

data, predicciones de nivel 1 que son entradas para el presente
modelo

modelo, modelo basado en redes neuronales

preds, matriz con las predicciones

[fileName, ensemble] < extraerDatoYaml(yamlFile)
data < cargarPrediccionesLvl1(subj, ensemble)
modelo < cargarModelo(fileName)
modelo.cargarPesos(fileName)
preds < modelo.predecir(data)
guadar(preds, fileName)

Fin de funcion

Figura 4.15. Pseudocodigo de la funcidn classifyEns.py. Fuente: Fuente propia

classifyEnsBags.py:

La funcion classifyEns.py es una funcion del nivel 2 similar a la anterior, cuyo
pseudocddigo se muestra en la Figura 4.16. Igualmente, se extraen los pardmetros “fileName”
y “ensemble” como en la funcion anterior. No obstante, en esta funcion también se extra el
parametro “bags”, puesto que estos modelos fueron entrenados con la técnica bagging. Al

terminar la clasificacion, los resultados se guardan en un archivo .npy.

clasiifyFinal.py:
La funcion classifyFinal.py es una funcion del nivel 3. De manera similar a las funciones
de nivel 2, se extraen los pardmetros “fileName” y “ensemble”. En este caso, “ensemble”

indica las clasificaciones de los modelos de nivel 2 a utilizar. Al terminar la clasificacion, los
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resultados se guardan en un archivo .npy. El pseudocodigo de la funcion detallada se muestra

en la Figura 4.17.

cliente.py:

La funcion cliente.py se comunica con la funcidon servidor-kinova.py (que se mostrara en
la Seccidn 4.2.3) con el fin de transmitir el evento del programa algoritmo de traduccion al
programa comandar brazo Kinova. El pseudocddigo de la funcidn se encuentra en la Figura

4.18.

function classifyEnsBags:
entradas: yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo
subj, nimero del sujeto/participante

variables locales: fileName, nombre del modelo
ensemble, contiene los nombres de los modelos de nivel 1, cuyas
predicciones seran las entradas del correspondiente modelo de nivel 2
bags, nimero de bags (bolsas) del modelo
data, predicciones de nivel 1 que son entradas para el presente
modelo
modelo, modelo basado en redes neuronales
preds, matriz con las predicciones

[fileName, ensemble, bags] < extraerDatoYaml(yamlFile)
data <« cargarPrediccionesLvl1(subj, ensemble)
para cada bag in bags:
modelo « cargarModelo(fileName)
modelo.cargarPesos(fileName)
preds < (preds + modelo.predecir(data)) / (bags)
guadar(preds, fileName)
Fin de funcion

Figura 4.16. Pseudocodigo de la funcidn classifyEnsBags.py. Fuente: Fuente propia
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function classifyFinal:
entradas: yamlFile, nombre del archivo yaml que detalla la arquitectura del modelo

variables locales: fileName, nombre del modelo
ensemble, contiene los nombres de los modelos de nivel 2, cuyas
predicciones seran las entradas del correspondiente modelo de nivel 3
modelo, modelos de clasificacion por media aritmética, geométrica y
de potencia data, predicciones de nivel 2 que son entradas para el
presente modelo
preds, matriz con las predicciones

[fileName, ensemble] « extraerDatoYaml(yamlFile)
data « cargarPrediccionesLv12(subj, ensemble)
para cada men [0,1,2]:
modelo < cargarModelo(fileName)
preds < (preds + modelo.predecir(data)) / 3
guadar(preds, fileName)
Fin de funcion

Figura 4.17. Pseudocodigo de la funcidn classifyFinal.py. Fuente: Fuente propia

function cliente:
entradas: data, variable String con la informacion a enviar

variables locales: sock, permite el intercambio de datos por internet
server_address, direccion del servidor

sock = socket.socket(AF_INET, SOCK_STREAM)
sock.conectarAServidor(server_address)
sock.enviar(data)
sock.cerrar()

Fin de funcion

Figura 4.18. Pseudocodigo de la funcidn cliente.py. Fuente: Fuente propia

4.2. Comando del brazo Kinova: Diseno

El brazo Kinova efectuara las acciones que indica el algoritmo de traduccion. En esta seccion,

se describiran los programas a utilizar del paquete Kinova ROS, se determinard la posicion
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del efector final para cada una de las seis acciones y se presentard el pseudocodigo del

programa.

4.2.1. Kinova ROS

Kinova Robotics ha desarrollado un paquete en ROS para la comunicacion y el control con el

brazo Kinova. Este paquete se utiliza en conjunto con la libreria actionlib, la cual

implementa acciones. Estas acciones funcionan igual a un cliente o un servidor. A

continuacion, en la Tabla 4.6, se describen los programas utilizados en el presente trabajo.

Tabla 4.6. Paquete ROS para el brazo Kinova. Fuente: Fuente propia.

Programa

Descripcion

kinova_robot.launch

Ejecuta los drivers del brazo Kinova. Ademas, recibe como
argumento un string de ocho caracteres para configurar el
Kinova. El primer caracter se refiere al modelo del Kinova.
Puede tomar los valores j para jaco, m para mico, r para roco y ¢
para “customized” (personalizado). El siguiente caracter es la
version, que puede ser 1 o 2. Contintia con el tipo de muifieca:
esférico (s) o no (n). Seguidamente se escribe el niimero de
grados de libertad: 4, 6 o 7. El quinto caracter especifica si el
robot es de servicio (s) o de asistencia (a). El nimero de dedos,
dos o tres, en el gripper se detalla en el sexto caracter. Los dos
ultimos caracteres toman el valor de cero por default. Por
ejemplo, para el presente trabajo, el valor string debe ser

m2n6a200.

kinova_tool pose_action.cpp

Este archivo contiene un servidor que recibe el punto cartesiano
y la orientacion (en cuaternion) al que debe moverse el efector
final. El programa para comandar el brazo Kinova sera el que

envie los datos mencionados como el cliente.

kinova_fingers_action.cpp

Este archivo contiene un servidor que recibe tres mimeros entre 0
y 6400, en el que cero indica un dedo completamente abierto y
6400, completamente cerrado. Cuando se utiliza un gripper de
dos dedos, el tercer dedo debe ser puesto a cero para evitar
retrasos en los resultados. Igual que con el servidor anterior, el
programa para comandar el brazo Kinova actuard como el

cliente.
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4.2.2. Descripcion del brazo Kinova

La Figura 4.19 muestra las medidas del brazo Kinova MICO asi como el origen de su sistema
de referencia, el cual se encuentra en la base inferior. En la imagen referida, el eje Z se
encuentra en la direccion de los eslabones (derecha), el eje Y en la direccion perpendicular

hacia arriba, y el eje X en la direccion perpendicular a ambas.

Figura 4.19. Dimensiones del brazo Kinova MICO. Fuente: [7]

A continuacién, se muestra la Tabla 4.7, la cual estd dividida en seis secciones que
corresponden a cada evento que puede ser interpretada por el algoritmo de traduccion. En
cada seccion, se muestran las coordenadas del efector final (X, y, z) y el estado del gripper,
asi como una imagen de referencia, en la que se muestra el brazo, las distancias y el objeto;
para el caso presente, una botella.

Para todas las posiciones, la orientacion del gripper siempre es la misma. Estos angulos son
{0.785, 1.57, 0.785} radianes en el sistema XYZ de Euler. Sin embargo, el paquete Kinova
ROS recibe la orientacion representados con un cuaternion. A continuacion, se hallara la
representacion en cuaternion de los angulos en cuestion.

Sean:

0, = 0.785rad, 6, = 1.57 rad, 8, = 0.785 rad.
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También se definen:

sx = sin (0.5 % 6,,),
cx =cos (0.5%6,),
sy =sin (0.5 x 6,),
cy = cos(0.5 * Qy),
sz =sin(0.5 x 0,),

cz = cos(0.5 = 6,).

Tabla 4.7. Posiciones posibles para el brazo Kinova*. Fuente: Imagenes obtenidas del modelo en inventor

ofrecido por Kinova Robotics.

Inicio del movimiento Toque con los dedos Aplicacion de fuerza
(250, -240, 90) — abierto (400, -240, 90) — abierto (400, -240, 90) — cerrado
Levantamiento Reubicacion Soltar objeto
(400, -240, 350) — cerrado (400, -240, 90) — cerrado (400, -240, 90) — abierto

* Una posicion que no se muestra es la posicion inicial (“home™) del brazo, cuyas coordenadas son (210,-
260,480).

Luego, las ecuaciones de transformacion son las siguientes:

Qo = SX * Cy * CZ + CX * Sy * 5Z,

q1 = —SX *Cy *SZ+ CcX * Sy * CZ,
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Qs = SX * Sy * CZ + CX * Cy * SZ,

Q3 = —SX * Sy * SZ + CX * Cy * CZ.

Finalmente, la representacion en cuaternion:

Q = {40, 91, 92, g3} = {0.4998,0.4999,0.4998,0.5005}.

4.2.3. Pseudocodigo del programa

Un nodo en ROS describe un proceso que efecta el robot. El presente trabajo implementa
dos nodos: “comandar Kinova” y “servidor Kinova”. La comunicacion en ROS se da
mediante dos formas. En la primera, los nodos toman un rol, el de suscriptor o el de
publicador. Los nodos publicadores escriben un mensaje a un topico; los nodos que estén
suscritos a este topico ejecutan una funcién cada vez que reciben el mensaje. La segunda
forma permite a los nodos tomar el rol de servidor o cliente. El nodo cliente solicita una
conexion con el nodo servidor. El nodo servidor acepta la conexion y el nodo cliente envia su
mensaje.

El programa servidor-Kinova es un nodo publicador. Este programa recibe la accion a
realizar a través de una conexion directa a internet. Seguidamente, envia el mensaje con la
accion al nodo suscriptor, que en este caso es el programa comandar-brazo. Al recibirlo, se
ejecuta la funcion interpretarComando. Esta funcion asigna la posicion del efector final y la
apertura de los dedos a dos mensajes. Posteriormente, el nodo comandar brazo Kinova, que
también es un nodo cliente, envia los mensajes a los nodos servidores
“kinova_tool_pose_action” y “kinova_fingers_action”, que se encargan de enviar los
angulos de referencia a los motores del Kinova. En la Figura 4.20, se muestra el diagrama de
nodos, donde los nodos de abajo son los nodos implementados y los de arriba, son nodos
pertenecientes al paquete Kinova-ROS. Asimismo, se muestran los pseudocodigos de los

programas por implementar y sus funciones.
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Figura 4.20. Diagrama de nodos. Fuente: Fuente propia

servidor-Kinova.py:

Este programa se desarrollard en python y tendra la funcién de esperar un mensaje con el
evento que el brazo Kinova debe efectuar. Cuando recibe el evento, lo publica
inmediatamente en el topico /eventoKinova para que pueda ser leido por el programa

comandar-brazo. El pseudocodigo de este programa se muestra en la Figura 4.21.

programa servidor-Kinova
variables locales: pub, nodo publicador de ROS
sock, permiten el intercambio de datos por internet
connection, conexion con un cliente
data, data recibida
pub < rospy.Publisher()
rospy.iniciar nodo()

sock « socket.socket(AF INET, SOCK STREAM)
sock.bind()

while 1:
connection «— sock.aceptar conexion()
data < connection.recibir()
if data:
pub.publicar(data)
Fin de programa

Figura 4.21. Pseudocodigo del programa servidor-Kinova.py. Fuente: Fuente propia
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comandar-brazo.cpp:

Este programa, el cual se muestra en la Figura 4.22, se desarrollara en c++ y tiene la funcion
de enviar la posicion de referencia y estado del gripper a los programas
kinova_tool_pose_action.cpp y kinova_fingers_action.cpp del paquete ROS. Este
programa llama a la funcidén interpretarComando cuando recibe el evento que debe ejecutar

el brazo.

4.3. Integracidn de los modulos: Disefio

En la presente seccion, se definen los parametros de disefio referidos a la integracion del
sistema: la seleccion de componentes, la comunicacion entre los modulos, la alimentacion y

el consumo de energia del sistema.

4.3.1. Seleccion de componentes

El sistema funciona con cuatro componentes fisicos los cuales son un sensor para la medicion
de sefiales electroencefalograficas, un brazo robot y dos computadoras portatiles para
procesar los algoritmos.

En la Tabla 4.8, se muestran los componentes seleccionados y las razones por la que es apto

para el sistema.

4.3.2. Comunicacion entre modulos

El trabajo presente se compone de tres sistemas de comunicacion entre los siguientes cuatro
componentes: el sensor EEG g.Nautilus, las dos computadoras portatiles para el
procesamiento de los algoritmos de traduccion (laptop 1) y para comandar el brazo Kinova
(laptop 2), y el brazo Kinova. En la Figura 4.26, se muestra el esquema de comunicaciones y,
en la Tabla 4.9, se detallan por escrito las caracteristicas de cada uno. En el caso de la

primera y tercera columna, la frecuencia, el canal y el protocolo estdn definidos en las guias
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del g.Nautilus [28] y el brazo Kinova [29]. Se ha escogido comunicaciéon por medio de WiFi
para ambas laptops para evitar el uso de cables que limitan la separacion entre el usuario y el
brazo Kinova, asi como también para garantizar la compatibilidad con los trabajos previos en

el tema de BCI realizados en la PUCP.

variables globales: posiciones, un arreglo de dos dimensiones de 3x6 elementos con las
posiciones del efector final para cada evento
poseDedos, un arreglo de dos dimensiones de 6x2 elementos que
indican la apertura de cada dedo del gripper
orientaciones, un arreglo de dos dimensiones de 6x4 elementos con las
orientaciones del efector final para cada evento

function interpretarComando(msg)
entradas: msg, mensaje que contiene el evento a realizar
variables locales: evento, accion a efectuar
clientel, cliente para el servidor que controla la posicion del efector
final
cliente2, cliente para el servidor que controla el gripper
metal, contiene la posicion del efector final
meta2, indica la apertura de cada dedo
evento<-msg.data
metal.posicion.x «— posiciones[evento][0]
metal.posicion.y « posiciones[evento][1]
metal.posicion.z «<— posiciones[evento][2]
metal.orientacion.x « orientaciones [evento][0]
metal. orientacion.y «<— orientaciones [evento][1]
metal. orientacion.z «— orientaciones [evento][2]
metal. orientacion.w «— orientaciones [evento][3]
meta2.fingerl < poseDedos[evento][0]
meta2.finger2 « poseDedos[evento][1]
meta2.finger3 «— 0

clientel.enviarMensaje(metal)

clientel.esperarResultado()

cliente2.enviarMensaje(meta2)

cliente2.esperarResultado()
Fin de funcion

programa comandar-brazo
variables locales: nh, nodo de ROS

iniciarROS(“comandarBrazo”)
nh.subscribe(“comandarBrazo”, interpretar comando)
ros::spin()

Fin de programa

Figura 4.22. Pseudocodigo del programa comandar-brazo.cpp. Fuente: Fuente propia
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Tabla 4.8. Seleccion de componentes. Fuente: Fuente propia

Componente

Razén para la seleccion

g.Nautilus

Figura 4.23. g.Nautilus. Fuente: [30]

El sensor EEG adecuado debe tener las mismas caracteristicas que
el sensor EEG utilizado para la adquisicion de sefiales en la base
de datos WAY-EEG-GAL. Estas caracteristicas son su ratio de
muestreo de 500 Hz y contar con 32 canales.

El g.Nautilus es una solucion de mediano costo con precision

aceptable que cumple con estos requisitos.

Laptop

Figura 4.24 Laptop. Fuente: [31]

Ambos programas, algoritmo de traduccion y comando de Kinova,
pueden funcionar con cualquier tipo de computadora portatil
comercial moderna (como la de la Figura 4.24). Sin embargo, para
un desempeiio aceptable, el algoritmo de traduccion necesita de
una computadora portatil con siete nicleos, tarjeta grafica NVidia

y 16 GB de memoria RAM.

Brazo Kinova MICO

Figura 4.25. Brazo Kinova. Fuente: [32]

Puesto que el brazo robot debe trabajar con personas en su dia a
dia, este debe ser del tipo de servicio o asistencial. El brazo robot
Kinova MICO ha sido disefiado exactamente con el proposito de
asistir a personas con discapacidades motoras. Su baja velocidad
de traslacion y sus sensores ayudan a prevenir lastimar a alguna

persona cerca de este.

Figura 4.26. Diagrama de comunicaciones. Fuente: Fuente propia
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Tabla 4.9. Descripcion de los medios de comunicacion. Fuente: Fuente propia.

Sistema de Comunicacion g.Nautilus/Laptop 1 Laptop 1/Laptop 2 Laptop 2/ Kinova
Frecuencia de transmision de

500 Hz Dependiente del servidor 100 Hz
datos
Canal USB Wifi USB
Protocolo de Red USB IPv6 USB

4.3.3. Consumo de energia

Cuatro componentes consumen energia en el sistema. El primero, el g.Nautilus, tiene una
bateria de ION Litio que dura 8 horas continuas y necesita 3 horas para recargarse
completamente [28]. También sigue la norma PI 967 IATA [33], esta requiere que las
baterias entreguen como maximo 100 Wh. Conociendo esto, se puede hallar la energia que

consume el dispositivo en una hora.

100Wh
Consumo = —Bn = 12.5W,

Consumo x Horaygytiius = 10W * 1h = 12.5Wh.

Un analisis detallado del consumo de energia en laptops, se puede encontrar en [34]. El autor
del informe sefiala que una laptop consume entre 20W a 50W. Para fines de este trabajo, se

tomara S0W como el consumo de energia de cada laptop.

Consumo x Hora gp¢0p = 50W * 1h = 50Wh.

La guia de usuario del brazo Kinova MICO indica que la potencia que consume el robot en

modo de operacion es de 25W [7]. Por consiguiente, el consumo por hora es de 25Wh.

Consumo x Horagpopq = 25 W x 1 h = 25Wh.
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En la Tabla 4.10, se muestra el consumo de energia de cada dispositivo por hora y el total.

Tabla 4.10. Consumo de energia en una hora. Fuente: Fuente propia

Componente Energia (Wh)
g.Nautilus 12.5
Laptop 1 40
Laptop 2 40
Brazo Kinova 25
Total 117.5

4.4. Protocolo del experimento con el usuario: Disefio

En la seccion 4.1, se mencionod que las sefiales con las que se esta entrenando el algoritmo de
traduccion son parte de un dataset. Sin embargo, clasificar las activaciones de las funciones
de agarre y levante a partir de sefiales que provienen de un dataset es muy distinto a
clasificarlas con sefiales adquiridas en tiempo real de participantes. Esto Ultimo se asemeja
mas a como se utilizarian los dispositivos en un caso real. Por ello, este trabajo propone el
disefio de un experimento con el usuario y toma como guias los trabajos “Practical guide to
performing an EEG experiment” [35] y “Write a protocol” [36], asi como el experimento

referido para obtener el dataset [5].

4.4.1. Planeamiento del experimento

El propdsito de esta seccion es explicar los requerimientos para participar en el proyecto, la

organizacion de los tiempos en el experimento y, finalmente, el componente ético.

Seleccidn de participantes:

Un participante del experimento debe cumplir con lo siguiente: ser mayor de 18 afios, ser

diestro y no sufrir de alguna enfermedad fisica o mental. Ademads, se pedird a los
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participantes encontrarse en las mejores condiciones fisicas y mentales durante el

experimento, puesto que ello influye sustancialmente en los resultados.

Organizacion de tiempos:

El experimento contard con cinco sesiones de 60 minutos cada una. Cada sesion cuenta con 3
pruebas, cuya tarea a realizar se describe en el punto 4.4.3 y su duracion es de
aproximadamente 10 minutos. Dado que la tarea puede causar estrés fisico y mental en el
participante, se daran descansos de 5 minutos. Este tiempo se podré extender si el participante
lo requiere, con el fin de asegurar su bienestar.

Antes de empezar las pruebas, se le dara a cada participante una copia con las instrucciones
de la tarea a realizar. Asimismo, se hard una prueba de entrenamiento con duracion de 5

minutos, con el fin de que el participante pueda entender mejor la tarea.

Cumplimiento de la ética en la investigacion:

A los participantes del experimento se les entregard el consentimiento informado y un
documento con los detalles del experimento, de manera que puedan tomar una decision
consciente sobre su participacion. Ademas, tendran la posibilidad de cambiar de opinién y
abandonar el experimento en cualquier momento, sin consecuencias negativas para ¢l o ella.
Este derecho también se les sera informado. No se tiene previsto guardar los datos de las
sefiales EEG de los usuarios. En caso esto cambie durante el desarrollo del trabajo, los datos
obtenidos se utilizardn solamente para el presente estudio y se mantendra la anonimidad de
los participantes. Si se guardaran las medidas de desempefio del algoritmo de traduccion para
cada uno de los participantes con el fin de evaluar el sistema. Estos datos también
mantendran la anonimidad. Asimismo, el participante tendra conocimiento de todo lo referido

anteriormente.
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4.4.2. Protocolo experimental

Propdsito: Evaluar el desempeio de las funciones de agarre y levante en exactitud
(clasificaciones correctas sobre el total de clasificaciones) y tiempo que toma el participante

en movilizar el brazo Kinova.

Materiales: Los equipos a utilizar para este experimento son los siguientes.
e ¢ Nautilus de la empresa g.tec con 32 canales y electrodos secos.
e g USBamp de la empresa g.tec
e clectrodos de referencia
e brazo Kinova MICO

e 1 computadora portatil con Windows 10, de preferencia con 7 nucleos y el software

MATLAB

e | computadora portatil con Linux Ubuntu y el software ROS

Métodos:
e Una hora antes de la llegada del participante, se debe contar con los equipos y
materiales preparados.
e Se acomoda al participante en posicion de descanso sobre una silla.
e Se pone el casco EEG sobre la cabeza del participante con los electrodos como se

muestra en la Figura 4.27. Asimismo, se comprueba que los electrodos hagan contacto

con la piel.
e Una luz roja le indica el inicio de una prueba (detalles en la Seccion 4.4.3).
e Se mide el tiempo que toma cada paso en la prueba

e Terminada la prueba, el participante regresa a la posicion de descanso, mientras el

investigador anota resultados y observaciones.
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Figura 4.27. Posicion de los electrodos en la cabeza. Fuente: [37]

Interpretacion de datos: En este experimento, se van a tomar dos tipos de datos. El primero
indica si para cada movimiento del participante, el brazo Kinova efectué el movimiento
correspondiente. A partir de este dato, se calculard la exactitud para cada evento. El segundo
es el tiempo que toma el brazo Kinova en moverse luego de que el participante haya realizado
un movimiento del brazo. Finalmente, se analizardn los datos y se comparara el sistema con

otros similares mencionados en el estado del arte.

Descripcion de la tarea: El participante comienza con su brazo en posicion de reposo con su
mufieca apoyado sobre un cojin en la mesa como se observa en la Figura 4.28. Una luz roja
indicard que la tarea ha empezado. El primer paso consiste en acercar su mano de manera que
envuelva el objeto sin tocarlo. En el siguiente paso, la mano del participante debe tocar el
objeto sin aplicar fuerzas. En el tercer paso, el participante debe aplicar fuerza para levantar
el objeto. Seguidamente, se levanta el objeto a la altura del menton. Posteriormente, el
participante debe regresar el objeto a su posicion original. Para finalizar, el participante debe
soltar el objeto. La prueba acaba alli, ahora el participante debe regresar su brazo a la

posicion de reposo.
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Figura 4.28. Disposicion de los elementos en el experimento. Fuente: Fuente propia (brazo Kinova obtenido de

[38])
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Capitulo 5: PROYECTO DEFINITIVO

El presente capitulo presenta la codificacion y posterior simulacion de cuatro secciones del

capitulo previo: el algoritmo de traduccion y el comando del brazo Kinova.

5.1. Algoritmo de traduccion: Programa y validacion virtual

En esta seccion se especifican las librerias del programa Algoritmo de Traduccion. Este
programa es similar al del capitulo anterior y, adicionalmente, se le agrega una funcion
cliente que es parte de la comunicacion entre médulos también mencionada en el capitulo
previo. Finalmente, se muestran los resultados de una validacion realizada con los datos de

prueba, con el fin de verificar la métrica AUROC y el tiempo que toma el programa.

5.1.1. Programa del algoritmo de traduccion

El programa Algoritmo-de-Traduccion hace uso de ocho archivos, los cuales se pueden ver
en el Anexo A. A continuacion, se muestra la Tabla 5.1, donde se muestran la version de

Python y las librerias utilizadas.

Tabla 5.1. Version de Python y librerias. Fuente: Fuente propia

Librerias
Numpy 1.14.3 mne 0.10.0 Keras 0.1.2
Scipy 0.16.0 XGBoost 0.4a29 Lasagne 0.2.dev1
scikit-learn 0.17.1 Theano 0.8.0 Nolearn 0.6.0
pyriemann 0.2.3 hyperopt 0.0.2 pygpu 0.7.6

Version de Python: 2.7
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5.1.2. Validacion con datos de prueba

En [39], se comparan tres algoritmos también entrenados con el dataset denominado WAY -
EEG-GAL, uno de los cuales esta basado en una red neuronal convolucional, la cual
utilizaremos como benchmark. Este modelo tom6é 60 minutos en clasificar 3’144000
muestras, equivalente a 104.8 minutos de adquisicion de sefiales EEG; en otras palabras,
clasifica 52400 muestras/min. Asimismo, el desempefio de este modelo en la métrica
AUROC fue de 0.829. La validacion del modelo entrenado para este proyecto se realizd en
una laptop de cuatro nicleos velocidad base 2.30 GHz con 7.81 GB de memoria RAM. Este
modelo tom6é 40 minutos en clasificar 30000 muestras, equivalente a 1 minuto de
adquisicion; es decir, el modelo clasifica 750 muestras/min. Ademads, este modelo obtuvo un
desempefio en la métrica AUROC de 0.97. Se observa que hay una diferencia notable de
tiempo entre ambos modelos. Una de las razones es que el modelo propuesto por este
proyecto es mas complejo y, por tanto, de mayor costo computacional.

En una aplicacion real, tomar muestras durante un minuto, para posteriormente, recién poder
brindar una clasificaciéon no es una solucion 6ptima. Tampoco lo es precargar los modelos
convolucionales y recurrentes cada vez que se requiera realizar una clasificacion; puesto que
este paso se puede efectuar una sola vez, y, asi es posible disminuir el tiempo de clasificacion
total. Tomando en cuenta lo mencionado, se realizd una prueba de validacion adicional,
considerando 500 muestras, equivalente a 1 segundo de adquisicion. En esta prueba, el
modelo tomo 38.6 segundos en brindar una clasificacion. Este tiempo de clasificacion, asi

como el tiempo para la prueba anterior, se muestran separados por nivel en la Tabla 5.2.
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Tabla. 5.2. Resultados de la validacion con datos de prueba. Fuente: Fuente propia

Modelos Tiempo de clasificacion de Tiempo de clasificacion de
30000 muestras (en segundos) | 500 muestras (en segundos)

Nivel 1 (incluye preprocesamiento)

Cargando a memoria modelos basados en redes | 105.39 s 100.32 s

neuronales convolucionales y recurrentes

Modelos basados en aprendizaje de maquinas 1793.87 s 3047 s

Modelos basados en redes neuronales | 397.67 s 6.39s

convolucionales

Modelo basado en redes neuronales recurrentes | 57.35 s 0.79 s

Nivel 2

Modelos basados en maquinas de aumento de | 47.68 s 0.942 s

gradiente (XGBoost)

Nivel 3

Modelo de medias ponderadas 0.8190 s 0.014 s

Total

Tiempo Total 2402.77 s 138.93

Tiempo Total (sin considerar la primera carga | 2297.38 s 38.61s

de los modelos)

AUROC 0.97

5.2. Comando del brazo Kinova: Programa y validacion experimental

Esta seccion se muestra el programa Comandar-Kinova. Como en la seccion anterior, los

programas desarrollados se encuentran en el Anexo al final del documento. Posteriormente,

se muestran los resultados de una simulacidn, cuyas entradas estan dadas por los seis eventos

mencionados enviados uno después del otro.

5.2.1. Programa para comandar el brazo Kinova

El programa para comandar el brazo Kinova tiene dos archivos: servidor-kinova, escrito en

Python y comandarBrazo, escrito en C++. Ambos archivos se encuentran en el Anexo B.
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5.2.2. Validacion experimental

Para la validacion experimental del movimiento del brazo Kinova, se enviaron los seis
eventos (mencionados en la Seccion 4.1.1), uno seguido del otro, al programa servidor-
kinova. Se hizo uso del programa rqt que pertenece a las librerias ROS, y se generaron tres
gréaficos, a partir de senales que provienen de los sensores del brazo. Cada gréfica pertenece a
una validacion distinta. En las tres, el brazo inicié su movimiento desde su posicion inicial
(“home”). Asimismo, se muestran en lineas de color verde, el momento en que el efector final
llega a la posicion comandada para cada evento. A continuacion, la Tabla 5.3 muestra los

nombres y posiciones finales de cada evento.

Tabla 5.3. Informacién de cada evento. Fuente: Fuente propia.

Numero del evento Nombre del evento Posicion final (en m) Estado del gripper
0 Inicio del movimiento (0.25,-0.24,0.09) Abierto
1 Toque con los dedos (0.4,-0.24,0.09) Abierto
2 Aplicacion de fuerza (0.4,-0.24,0.09) Cerrado
3 Levantamiento (0.4,-0.24,0.35) Cerrado
4 Reubicacion (0.4,-0.24,0.09) Cerrado
5 Soltar objeto (0.4,-0.24,0.09) Abierto

En la Figura 5.1, se muestran las posiciones en X, Y y Z del efector final en funcion del
tiempo y en la Figura 5.2, se muestra la trayectoria espacial. Asimismo, en la Figura 5.3, se
pueden ver las direcciones de los ejes X, Y y Z del robot Kinova y sus correspondientes
articulaciones. Asimismo, se muestran las articulaciones en el brazo y el numero que
corresponden en la leyenda del grafico. Se observa que, si bien el brazo llega a la posicion
deseada, el tiempo que toma para estabilizarse es relativamente largo. Afortunadamente,
aunque a costa de reducir la precision en la posicion del efector final, se puede disminuir este

tiempo mediante la modificacion del programa.
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Figura 5.1. Posiciones del efector final en el tiempo. Fuente: Fuente propia
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Figura 5.2. Trayectoria del efector final. Fuente: Fuente propia
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Figura 5.3. Detalles Kinova MICO. Fuente: [40]

La Figura 5.4 muestra las posiciones angulares de las articulaciones, cada cual indicado en
funcion a la numeracion de la Figura 5.3. Se observa también que, asi como las posiciones
del efector final, el cambio de posicion angular es aproximadamente lineal, después de llegar

a la posicion 0.

Posicién angular (grados)

Figura 5.4. Posiciones angulares de las articulaciones en el tiempo. Fuente: Fuente propia
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Capitulo 6: COSTOS

En el presente capitulo se detalla la lista de precios de los componentes fisicos, los costos de
disefio, de la integracion y de las pruebas. A continuacion, se presentan las Tabla 6.1, que
precisa el precio de los componentes fisicos, y la Tabla 6.2, que precisa las horas estimadas
del disefio de ingenieria. Se observa que el costo total del sistema depende principalmente del

precio de su componente mas caro: el brazo Kinova.

Tabla 6.1. Lista de costo de los componentes. Fuente: Fuente propia

Componente Costo

g.Nautilus

$5,300 [28]

g.Nautilus. Fuente: [28]

Laptop 1

$1350 [29]

Laptop 1. Fuente: [29]

Laptop 2

$1350 [29]

Laptop 2. Fuente: [29]
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Brazo Kinova MICO

Brazo Kinova. Fuente: [30]

$25,850 [41]

Total

$33,850

Tabla 6.2. Estimacion de horas de trabajo. Fuente: Fuente propia

Actividad Horas
Seleccionar los datos de entrenamiento 24
Disefiar el algoritmo para entrenar el modelo 200
Disefiar el algoritmo de traduccion 120
Diseiiar la trayectoria del efector final del brazo robot 40
Disefio
Disefiar el algoritmo de comando de brazo robot 120
Seleccionar los componentes fisicos 32
Disefiar la comunicacion entre los programas desarrollados 48
Documentar el disefio y el plan de implementacion 80
Construir y ejecutar el programa para el entrenamiento del
modelo 400
Construir y probar el algoritmo de traduccion 200
Implementacion | Construir y probar el algoritmo de comando de brazo robot 200
Integrar y probar los programas desarrollados 100
Validar los resultados e implementar las correcciones 200
correspondientes
Horas totales 1764
Costo total (aprox. 4 meses de trabajo) $2614.29

Asumiendo que el sueldo de un egresado de ingenieria mecatronica es de S/. 2440 al mes

[42], y siendo el costo del dolar S/. 3.5, el costo total resulta $2614.29. Agregado al costo de

componentes,

el costo total resulta $36464.

Si bien es cierto que el precio es elevado, los brazos robot tienden a durar mas de 10 afios, lo

que lo convierte en una inversion a largo plazo. Ademas, existe la posibilidad de utilizar el
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mismo algoritmo de traduccién con un hardware distinto. Con el tiempo, el costo de los
equipos ira disminuyendo sin reducir el desempefio; por consiguiente, cada vez mds personas
podran favorecerse de esta solucion. Cabe resaltar que la PUCP ya cuenta con los equipos

mencionados, los cuales fueron utilizados en la elaboracion de este trabajo.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo, se describen las conclusiones que se han obtenido al finalizar el presente

trabajo. Seguidamente, se presentan recomendaciones para un trabajo futuro.

Conclusiones:

Se logro el objetivo de disefiar e implementar las funciones de agarre y levante en el
brazo Kinova MICO mediante activacion EEG, para esto se ha utilizado un programa
denominado algoritmo de traduccion, el cual demuestra un desempefio 6ptimo en la
métrica AUROC, aunque su tiempo de clasificacion no pudo superar el benchmark.
Adicionalmente, con el programa comandar brazo Kinova, se logré llegar a todas las
posiciones deseadas del brazo sin ninglin inconveniente.

Finalmente, se cumplieron con los requerimientos establecidos en la fase de disefio a
excepcion del requerimiento de control (deseo) que establece un tiempo de respuesta

del brazo menor o igual a 5.0 & 0.6s.

Recomendaciones:

Es recomendable la ejecucion de una prueba de laboratorio con el fin de determinar si
el desempefio Optimo en la métrica AUROC equivale también a un desempefio 0ptimo
en una situacion real.

Es seguro que se pueda disminuir el tiempo de clasificacion si se utiliza una menor
cantidad de modelos; sin embargo, también se podria reducir el desempeio en su
capacidad de clasificacion.

Como trabajo futuro, se recomienda crear, con el fin de encontrar un punto medio
entre tiempo de clasificacion y capacidad de clasificacion, los dos modelos siguientes:

el primer modelo utiliza solamente métodos tradicionales de machine learning en su
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primera capa (se obtiene una clasificaciéon mds veloz); el segundo modelo, solamente
utiliza redes neuronales convolucionales (resultados mas exactos). Ambos seguidos
con una segunda capa compuesta de algoritmos “xgboost” y una tercera con medias
ponderadas.

El brazo Kinova MICO ha demostrado un tiempo de estabilizacioén bajo; sin embargo,
ha sido capaz de llegar a la posicion final requerida. Si bien esto no ha afectado el
trabajo presente, es importante tomar en cuenta en trabajos futuros en los que se

requiera tiempos de reaccién menores.
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ANEXOS

ANEXO A: PROGRAMA DEL ALGORITMO DE TRADUCCION
A continuacion, los programas del algoritmo de traduccion para clasificar las sefiales EEG en
uno de 6 eventos.

classify.py — parte 1

import numpy as np
import os, sys
if _name == "_ main__" and _ package__ is None:
filePath =os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_ )))
sys.path.append(filePath)
from classifyCIlf import classifyCIf
from classifyCNN import classifyCNN

from classifyRNN import classifyRNN

try:

dataFileTest = sys.argv[1l]

subj = sys.argv[2]
except:

raise(""Invalid arguments')
modelCIfNames = ["CovAlex_500", "CovAlex_ 500 _1-15%,"CovAlex_ 500 _20-
357", "CovAlex_500_70-150", "CovAlex_250_35Hz", "CovAlex_500_35Hz",
"CovERP_dist", "CovAlex 500 poly*","CovAlex 500 1-
15 poly*®, "CovAlex 500 20-35 poly®, "CovAlex 500 70-150 poly*",
"CovAlex_250 35Hz _poly®, "CovAlex 500 35Hz poly®, "CovERP_dist_poly"®,
"CovRafal_256 35Hz", "CovRafal_500_35Hz", "CovAlex_ All",
"CovAlex_old_All","FBL","FBL_delay", "FBLC 256pts”,"FBLCR _256"]
mode ICNNNames=["cnn_script 2D 30Hz","cnn_script_1D 30Hz","cnn_script 1D 5
Hz®","cnn_script_1D_7-30Hz"]
modelLvI2Names=[ "xgb_bags"®, "xgb_bags_delay”, "xgh_bags model "]

for yamlFile in modelClfNames:
classifyClf(dataFileTest, yamlFile, subj)

for yamlFile in modelCNNNames:
classifyCNN(dataFileTest, yamlFile, subj)

classifyRNN(dataFileTest, "RNN_FB_delay4000", subj)

classifyEns("xgb_short", subj)
for yamlFile in modelLvI2Names:
classifyEnsBagsModel (yamlFile, subj)

classifyFinal("Safel”,subj)
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classify.py — parte 2

ordenEvento=[5000,5000,5000,5000,5000,5000]
eventos=["0","1","2","3","4","5""]
resultados=np.load("../IvI3/Safel_npy')
for 1 in range(6):
for j in range(len(resultados[0])):
if(resultados[0][J1[1]1>=0.5):
ordenEvento[i]=j
break
for 1 in range(6):
indexMin=ordenEvento. index(min(ordenEvento))
if ordenEvento[indexMin]<5000:
cliente(eventos[indexMin])
ordenEvento[ indexMin]=5000

classifyClf.py — parte 1

from sklearn.externals import joblib

import numpy as np

import os, sys, yaml, time

if _ _name == " main__
filePath =

os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__ file_ )))
sys.path.append(filePath)

from preprocessing.aux import load_raw_data, makeDir

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore®)

and _ package _ is None:

def classifyClf(dataFileTest, yamlFile, subj):
start_time = time.time()

yml = yaml.load(open("../Ivi1l/models/"+yamlFile+" .yml™))
for pkg, functions in yml["imports™].iteritems():
stri = “"from " + pkg + " import * + ","_join(functions)
exec(stri)
fileName = ymI[*Meta"]["file"]
cache_preprocessed = yml["Meta"]["cachePreprocessed™]
clfNumber = 0
for mdl in ymI["Models™]:
cIfNumber+=1
if "Preprocessing” in yml_keys():
existPre = True
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classifyClf.py — parte 2

for key in yml["Preprocessing-]:
for e in key:
if e=="NoneTransformer":
existPre = False
else:
existPre = False
if "PostPreprocessing” in yml._keys():
existPost = True
else:
existPost = False

print(""Loading data "'+FfileName)

dataTest = load _raw_data(subj, dataFileTest)
print("'Processing...")

testPreprocessed = None

if existPre == True:
preprocessing =
jJjoblib_.load("../lvl1l/procesamiento/%s/sub%s/sub%s_preproces
sing.plk®™ %(FfileName, subj, subj))

if("CovAlex® in yamlFile):
covmean=
np.load("../1vl1l/covmeans/%s/sub%s/sub%s_covmeans.npz® %
(fileName, subj, subj))
preprocessing.named_steps['distancecalculatoralex™].
mdm.covmeans = covmean["arr_0"]
elif("CovRafal™ in yamlFile):
covmean=
np.-load("../lvl1l/covmeans/%s/sub%s/sub%s_covmeans.npz® %
(fileName, subj, subj))
preprocessing.named_steps[''distancecalculatorrafal'].
mdm.covmeans = covmean["arr_0"]
elif("CovERP" in yamlFile):
covmean=
np.load("../lvll/covmeans/%s/sub%s/sub%s covERP.npz® % (FfileName, subj,
subj))
preprocessing.named_steps[“erpdistance']-MDM.covmeans =
covmean[“arr_0"]
testPreprocessed = preprocessing.transform(dataTest)
fileSaved = . _/lvll/feat Tile"
makeDir (fileSaved)
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classifyClf.py — parte 3

if "addPreprocessed” in yml["Meta"]:
addPreprocessed = yml["Meta"]["addPreprocessed™]

print(‘'Loading preprocessed...")
for feat name in addPreprocessed:
featFile =

.. /lvll/feat_file/%s_preprocess.npy” % (feat name)
if os._path.isfile(featFile):
feat = np.load(featFile)
if testPreprocessed is None:
testPreprocessed = feat
else:
testPreprocessed = np.c_[testPreprocessed

, TFeat]
feat = None
else:
raise ValueError("'File %s does not exist"” % featFile)
if existPost == True:
postprocessing =

joblib.load("../lvl1/procesamiento/%s/sub%s/
sub%s_postprocessing.plk® %(fileName, subj, subj))
testPreprocessed = postprocessing.transform(testPreprocessed)

tot_predictions = []
for i1 in range(clfNumber):
predictions = []
for col in range(6):
clf =
joblib._load("../1lvi1l/modelo/%s/sub%s/clfhd/sub%s_ clt%
d_col%d.plk® %(fileName, subj, i, subj, i, col))
print(""Predicting column number %d' %(col))
predictions.append(clf.predict proba(testPreprocessed)
[, 1D

tot _predictions.append(predictions)

fileSaved = "._./lvll/predicciones/%s/" %(fileName)
makeDir(fileSaved)

np.save(fileSaved + "preds_%s.npy" %(fileName), tot predictions)
print(""Time: %s seconds™ %(time.time()-start_time))

89



classifyCNN.py — parte 1

from sklearn.externals import joblib

import numpy as np

import os, sys, yaml, time

if _name__ == "_ main__"
filePath =

os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_ )))
sys.path.append(FilePath)

from preprocessing.cnnAux import create_net, IndexBatchlterator,

TestSource, Source, preprocessData

and _ package  is None:

def classifyCNN(dataFileTest, yamlFile, subj):
start_time = time.time()

yml = yaml . load(open(”../Ivl1l/models/"+yamlFile+" . yml*™))

fileName = ymlI["Meta"]["File"]

print(‘'Loading model " + fileName)

filt2Dsize = ymI["filt2Dsize"] if “filt2Dsize" in yml_keys() else 0O

filters = yml["Tilters™]

delay = yml["delay"]

skip = ymI["skip”]

it "bags®™ in yml._keys():
bags = ymlI["bags™]

else:
bags

3

preds_tot = []
max_epochs = 100
np.random.seed(67534)
for bag in range(bags):
print(""Predicting bag %d..." %(bag))
test_source = TestSource(subj, dataFileTest, filters, fileName)
indices = np.arange(len(test_source.data))
net = create_net(test_source, Filt2Dsize,
max_epochs=max_epochs, train_val_split=False)
net.load_params_from(np.load("../lvI1l/modelo/%s/sub%s/sub%s CNN
_bags%d.npz® % (FfileName, subj, subj, bag)))
preds = net.predict_proba(indices)
preds_tot.append(preds)
preds_total = np.mean(preds_tot, axis=0)
fileSaved = "._./lvll/predicciones/%s/" %(FileName)
makeDir (fileSaved)
np.save(fileSaved + "sub%s_CNN_predictions.npy” %(subj),
preds_total)
print("Time: %s seconds”™ %(time.time()-start_time))
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classifyRNN.py — parte 1

from sklearn.externals import joblib
import numpy as np
import os, sys, yaml, time
from ensembling.NeuralNet import NeuralNet
from preprocessing.aux import load_raw data, makeDir
if _name == "_ main__" and _ package__ is None:
filePath =
os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__ file_ )))

sys.path.append(FilePath)

def classifyRNN(dataFileTest, yamlFile, subj):
start_time = time.time()

yml = yaml . load(open(”../Ivl1l/models/"+yamlFile+" . yml*™))
for pkg, functions in yml["imports™].iteritems():
stri = “"from " + pkg + " import * + ","_join(functions)
exec(stri)
fileName = ymI[*Meta"]["file"]
training_params = ymI["Training”]
architecture = yml["Architecture”]
delay = training_params[“delay"]
skip = training_params[“skip®]
parts_train = training_params[“parts_train”]
parts_test = training_params["parts test"]
smallEpochs = training_params[“smallEpochs™]
majorEpochs = training_params[“majorEpochs®]
checkEveryEpochs = training_params|“checkEveryEpochs™]
subsample = training_params[“subsample®]

print(‘'Loading data "'+fileName)
dataTest = load _raw_data(subj, dataFileTest)
preprocessing =
joblib._load("../lvl1/procesamiento/%s/sub%s/sub%s_preprocessing.plk*
%(FfileName, subj, subj))
postprocessing =
joblib._.load("../lvl1l/procesamiento/%s/sub%s/sub%s_ postprocessing.plk”
%(FileName, subj, subj))
model = NeuralNet(None, architecture, training_params,
partsTrain=parts_train,partsTest=parts_test,
delay=delay,skip=skip,subsample=subsample,
majorEpochs=majorEpochs,smal lIEpochs=smal lEpochs,
checkEveryEpochs=checkEveryEpochs)
model . loadModel (fileName,subj,1)
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classifyRNN.py — parte 2

print("'Processing...")
testPreprocessed = preprocessing.transform(dataTest)
print("'Predicting...")
predictions = model.predict_proba(testPreprocessed)
fileSaved = "._/lvll/predicciones/%s/sub%s® % (FileName, subj)
makeDir(fileSaved)
np.save(fileSaved + "/sub%s_RNN_predictions.npy”®
%(subj), predictions)
print(""Time: %s seconds™ %(time.time()-start_time))

classifyEns.py — parte 1

import numpy as np

import os

import sys

from ensembling.NeuralNet import NeuralNet
from keras.models import model from_yaml

if __name__ == "_ main__" and _ package__ is None:
filePath =
os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__ file_ )))
sys.path.append(FilePath)

def from yaml to func(method, params):
prm = dict()
if params is not None:
for key, val in params.iteritems():
prm[key] = eval(str(val))
return eval (method) (**prm)

def classifyEns(yamlFile, subj):
start_time = time.time()

yml = yaml_load(yamlFile)

fileName = ymI[*Meta"]["file"]

print(‘'Loading data " + fileName)

modeIName, modelParams = yml["Model"].iteritems().next()
model_base = _from_yaml_to_ func(modelName, modelParams)
ensemble = ymI["Model "] [modelName]["ensemble”]
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classifyEns.py — parte 2

files = getLvl1ModelList()
preds_Ivll = OrderedDict()
for T in files:
loadPredictions(preds_Ivi1l, f[0], f[1], 1)

for m in ensemble:
assert(m in preds_Ivll)

aggr = createEnsFunc(ensemble)
dataTest = aggr(preds_Ivil)
preds_test = None

model = deepcopy(model_base)

model . loadModel (FileName, 0, 2, 0)
print(‘'Predicting...")

preds = model.predict_proba(dataTest)

np.save("../lvl2/predicciones/%s/%s_Ens_predictions.npy"”
%(FileName, fileName), [preds])
print(""Time: %s seconds™ %(time.time()-start_time))

classifyEnsBags.py — parte 1

import numpy as np
import os
import sys
from ensembling.NeuralNet import NeuralNet
from keras.models import model_from_yaml
if _name__ == "_ main__" and _ package__ is None:
filePath =
os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_ )))
sys.path.append(FilePath)
def _from_yaml_to_func(method, params):
prm = dict()
if params is not None:
for key, val in params.iteritems():
prm[key] = eval(str(val))
return eval (method) (**prm)
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classifyEnsBags.py — parte 2

def classifyEnsBags(yamlFile, subj):
start_time = time.time()

yml = yaml_load(yamlFile)

fileName = ymI[*Meta"]["file"]

print(""Loading data "™ + fileName)

modeIName, modelParams = yml["Model"].iteritems().next()
model _base = from_yaml_to func(modelName, modelParams)
ensemble = ymI[*Model "] [modelName][“ensemble®]

bags = ymI["Meta"]["nbags”]

bagsize = yml["Meta"]["bagsize"]

files = getLvl1ModellList()
preds_test = OrderedDict()
for f in Ffiles:
loadPredictions(preds_test, f[0], f[1], subj, 1)
for m in ensemble:
assert(m in preds_test)

aggr = createkEnsFunc(ensemble)
dataTest = aggr(preds_test)
preds_test = None

for k in range(bags):
model = deepcopy(model_base)
model . loadModel (FileName, 0, 2, k)
print(""Predicting bag %d" + %k)
preds += model_predict_proba(dataTest)/ bags

np.save("../lvl2/predicciones/%s/%s_Ens_Bags%d_predictions.npy”
%(FileName, FfileName, bags), [preds])
print("Time: %s seconds™ %(time.time()-start_time))
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classifyFinal.py — parte 1

import os
import sys
if _ name_ == " main__" and _ package__ is None:
filePath =
os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(_ file_)))
sys.path.append(filePath)

import pandas as pd
import numpy as np
import yaml

from collections import OrderedDict

from sklearn_.metrics import roc_auc_score

from sklearn.cross _validation import LeaveOnelLabelOut

from preprocessing.aux import getEventNames

from utils.ensembles import createEnsFunc, loadPredictions
from ensembling.WeightedMean import WeightedMeanClassifier

def classifyFinal(yamlFile, subj)
start_time = time.time()

yml = yaml_load(yamlFile)
fileName = ymI["fileName™]

print(‘"Loading data ' + fileName)
ensemble = ymI["ensemble”]
models = []
for m in mean_type:
models.append(WeightedMeanClassifier(ensemble, mean=m,
verbose=verbose))

files = ensemble
preds_val = OrderedDict()
for T in Ffiles:
loadPredictions(preds_val, f, [f], 1vI=2)

aggr = createEnsFunc(ensemble)
dataTest = aggr(preds_val)
preds_val = None

print("'Predicting...")
preds = 0
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classifyFinal.py — parte 2

for m in range(len(models)):
models[m] . loadParameters(fileName)
preds += models[m].predict_proba(dataTest) / len(models)
print(“'Saving results...")
sub = pd.DataFrame(data=p, index=ids,columns=cols)
sub.to_csv("../lvl3/predicciones.npy”, preds)
print("Time: %s seconds"™ %(time.time()-start_time))

cliente.py

import socket
import sys

def cliente(data):
sock = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM)
server_address = ("localhost®, 10000)
print("Connecting to {} port {}".format(*server_address))
sock.connect(server_address)

try:
message = data
print("Sending {!r}".format(message))
sock.sendal I (message)
finally:
print("Closing socket®)
sock.close()
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ANEXO B: PROGRAMA PARA COMANDAR EL BRAZO KINOVA

A continuacion, los programas para el comando del brazo Kinova.

Programa servidor-kinova

import socket, sys, rospy
from std_msgs.msg import Int8

def talker(data):
msg = Int8(int(data))
rospy- loginfo(msg)
pub.publish(msg)
if _name__ == "_ main__":
pub = rospy.Publisher(“eventoKinova®, Int8, queue_size=1)
rospy.init_node("clienteKinova®)
sock = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM)
server_address = ("localhost®, 10000)
sock.bind(server_address)
sock. listen(l)
while True:
connection, client_address = sock.accept()
try:
print(°“Connection from®", client_address)
while True:
data = connection.recv(8)

if data:
print("Received {Ir}".format(data))
try:
talker(data)
except rospy-ROSInterruptException:
pass
else:
break

finally:
connection.close()
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Programa comandarBrazo — parte 1

#include <ros/ros.h>

#include <math.h>

#include <std msgs/Int8.h>

#include <sys/socket.h>

#include <boost/bind/bind.hpp>

#include <actionlib/client/simple_action_client_h>
#include <kinova_msgs/ArmPoseAction.h>

#include <kinova_msgs/SetFingersPositionAction.h>

typedef actionlib::SimpleActionClient<kinova _msgs: :ArmPoseAction>
KinovaClient;

typedef actionlib::SimpleActionClient<kinova_msgs::SetFingersPositionAction>
GripperClient;

const float posiciones[6][3] = {{0.25,-0.24,0.09},{0.4,-0.24,0.09},{0.4,-
0.24,0.09}%,{0.4,-0.24,0.35},{0.4,-0.24,0.09},{0.4,-0.24,0.09}};

const int estadoGripper[6][2] =
{{0,0},{0,0%},{5100,5100%,{5100,5100%},{5100,5100%,{0,0}};

void interpetarComando(const std msgs::Int8ConstPtr &msg){
ROS_INFO_STREAM(*'Connecting to clients..");
KinovaClient clientl(*'/m1n6s200_driver/pose_action/tool_pose', true);
GripperClient client2(""/m1n6s200_driver/fingers_action/finger_positions",
true);
clientl.waitForServer(ros::Duration(1.0));
client2.waitForServer(ros: :Duration(1.0));
kinova_msgs: :ArmPoseGoal goal;

kinova_msgs: :SetFingersPositionGoal fingersGoal;

int evento;

evento = msg->data;

goal .pose.header.frame_id = "mln6s200 link base";
goal _pose.pose.position.x = posiciones[evento][0];

goal _pose.pose.position.y = posiciones[evento][1];
goal _pose.pose.position.z = posiciones[evento][2];
goal _pose.pose.orientation.x = 0.4998;

goal _pose.pose.orientation.y = 0.4999;
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Programa comandarBrazo — parte 2

by
i

goal _pose.pose.orientation.z = 0.4998;

goal .pose.pose.orientation.w = 0.5005;

clientl.sendGoal (goal);

clientl.waitForResult();

if(clientl._getState()==actionlib::SimpleClientGoalState: :SUCCEEDED){
ROS_INFO_STREAM(**Message sended');

}

else if(clientl.getState()==actionlib::SimpleClientGoalState: :ABORTED){
ROS_INFO_STREAM(*'Aborted™);

}
else{

ROS_INFO_STREAM(*'Message failed to send™);
}

fingersGoal .fingers.fingerl = estadoGripper[evento][0];
fingersGoal .fingers.finger2 = estadoGripper[evento][1];
0;

fingersGoal . fingers.finger3

client2.sendGoal (FingersGoal);

client2._waitForResult();

if(client2_getState()==actionlib::SimpleClientGoalState: :SUCCEEDED){
ROS_INFO_STREAM(*'Message sended™);

}

else if(client2.getState()==actionlib::SimpleClientGoalState: :SUCCEEDED){
ROS_INFO_STREAM(*'Aborted™);

}
else{ ROS_INFO_STREAM(''Message failed to send™); }

nt main(int argc, char **argv){

ros::init(argc, argv, ‘‘comandarBrazo'™);
ros: :NodeHandle nh;
ROS_INFO_STREAM(**Node initialized.');

ros::Subscriber sub = nh.subscribe("eventoKinova', 1,
&interpetarComando);
ros::spin();

return O;
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