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RESUMEN

INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA PARA SISTEMAS DE COMPUTACION EN
EL BORDE

Ing. Vicente Gonzélez Navarro
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2021
Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana

Internet de las Cosas (loT) es un tema de importancia actual debido al alto impacto y
crecimiento a lo largo de los Ultimos afios por sus aplicaciones médicas, automovilisticas, de
aprendizaje, uso recreativo, etc. De esta manera, 10T ha mejorado y facilitado todo tipo de
productos y servicios, volviendo mas eficiente las comunicaciones, procesos de control, etc.
Entre las aplicaciones potenciales de 10T se encuentran las Interfaces Cerebro Computadora ya
que al asignar la transferencia de informacion via Internet mucho del cableado es eliminado del
sistema y el post procesado de la sefial se vuelve mas &gil, permitiendo que se desarrollen
integraciones de tecnologias cerebro computadora con mayor potabilidad para conseguir con

eficiencia la respuestas o comportamientos buscados en la lectura de sefiales.

Contribuyendo con este esfuerzo, en esta tesis se propone el desarrollo de una interfaz
cerebro computadora bajo el paradigma de computacion en el borde para procesar y transmitir
sefiales electroencefalogréaficas (EEG) procesadas con una red neuronal artificial. Como
estrategias para computacion en el borde, se utiliza un esquema tradicional con la tarjeta UP-
Board y se explora la posibilidad de realizar aceleramiento por hardware con descripciones de
bajo nivel por medio de un FPGA.

Como resultado, se obtiene un sistema BCI embebido portable que procesa sefiales EEG y
las trasmite a una red loT enfocada en computacion en el borde, la red en software obtuvo una
precision del 100% junto a una exactitud del 98.33%, la red en hardware present6 una precision
del 78.33% y una exactitud del 81.67%. El sistema completo opera con una conexion
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inalambrica de 20 MB de bajada, 2 MB de subida y una latencia de entre 15ms a 16ms
obteniendo un tiempo de operacion de entre 15.5s a 17s desde el arranque del equipo hasta el
despliegue del resultado en la web. Ademas, se exponen los resultados de la investigacion
relacionada al aceleramiento por hardware reconfigurable, haciendo énfasis en las

posibilidades, desafios y posibles opciones que pueden tomarse en el transcurso de este proceso.
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INTRODUCCION

La idea de dispositivos electronicos interconectados ha existido desde la década de 1970,
pero fue hasta el afio de 1999 que el concepto de Internet de las Cosas (1oT) tomo forma. Con
el paso de los afios se ha visto el verdadero potencial de las tecnologias IoT y las posibles
aplicaciones en el beneficio de la industria, salud y sociedad. Estos beneficios se deben a las
ventajas inmensas de 10T en el &rea de la comunicacion y conectividad informatica, tales como
el manejo remoto de dispositivos, la transmision de andlisis y diagnostico medico, la comodidad
de relegar procesamiento local a procesamiento en la nube, uso recreativo, etc. 10T es algo que
hoy dia pasa desapercibido por algunos, pero es indispensable para millones de dispositivos y

procesos en la vida cotidiana.

Por ejemplo, una de las aplicaciones de 10T con mayor campo de exploracion y mejoria es
la integracion con las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI por sus siglas en inglés). Estas
interfaces se definen como sistemas que miden y detectan las caracteristicas de las sefiales
cerebrales para luego ser procesadas e interpretadas por una computadora. Uno de sus usos
comunes es conocer la intencidn del usuario interpretando en tiempo real para definir comandos
que logran describir dicha intencidn. Existen trabajos donde el 10T beneficia el funcionamiento
de BCI, por ejemplo, la transmision de sefiales procesadas de manera automatica a hospitales y
clinicas [1], el aumento de la independencia de las personas con graves discapacidades motoras
[2], la clasificacion automatica de los distintos estados cerebrales de personas saludables,
pacientes con deterioro cognitivo o Alzheimer [3], ciberseguridad [4], entre otras. Auny cuando
los trabajos se inclinan hacia el aspecto médico de clasificacion de las sefiales [5] o deteccion
de ataques epilépticos [6], también se tienen algunos otros que se enfocan de manera un poco
mas recreativa [7]. En [8] se reportan parte de los beneficios de integrar directamente las
tecnologias de BCl e 10T para aprovechar la computacion en la nube y el aprendizaje profundo
en un sistema BCI para predecir ataques epilépticos y su origen cerebral a traves de sefiales

electroencefalogréficas y electrocorticograficas (ECoG).

Sin embargo, es evidente la falta de trabajos en la literatura donde se exploren o implementen

los sistemas BCI enfocados a tecnologias de computacion en el borde de una red 10T. Estas
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tecnologias son infraestructuras de computacion distribuida que forman centros de datos al
borde de la red, permitiendo que el procesamiento de datos sea de forma local (cercano a la
fuente) en vez de utilizar la nube [9]. Por lo tanto, en esta tesis se propone el desarrollo de un
sistema BCI embebido basado en EEG bajo el esquema de computacion en el borde para
procesar y transmitir sefiales obtenidas de una estrategia mental, para desarrollar aplicaciones
BCI portables y ubicuas. La integracion de computacion en el borde y los sistemas BCI
implicara que los datos seran recolectados, analizados y procesados en la periferia (borde de la
red) para cuando sea requerido ponerse en contacto con el mundo fisico (dispositivos que
requieran la informacién). Lo anterior, se traduce en mejoras en la velocidad y facilidad de
actualizaciones en el software, reduccion de latencia, y el aprovechar el procesamiento de datos
en forma local para mejorar la seguridad de los datos.

El resto de la tesis se organiza de la siguiente manera: el capitulo 1 contiene los antecedentes
necesarios para conocer los fundamentos literarios que justifican este proyecto. El capitulo 2
muestra los dispositivos y procesos para desarrollar una interfaz cerebro computadora operando
como dispositivo de Internet de las Cosas. En el capitulo 3 se explica la forma en la que opera
la red neuronal disefiada para procesar sefiales EEG en una BCI conectada a loT bajo
computacion en el borde. En el capitulo 4 se destina la explicacién de cdmo se integran todos
los modulos disefiados para completar el sistema BCI — Computacién en el Borde en el
dispositivo UP board y se complementa con la experimentacion de implementar la RNA en un
FPGA (Xilinx Cora Z7). Dentro del capitulo 5 son expuestos los resultados obtenidos de esta
tesis y, por ultimo, el capitulo 6 presenta las conclusiones y las sugerencias para las posibles
aportaciones del trabajo futuro.
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CAPITULO | ANTECEDENTES

CAPITULO |
ANTECEDENTES

En este capitulo se presentan los conocimientos y antecedentes para poder comprender esta
tesis. Por ello, este capitulo se organiza de siguiente manera: la seccion 1.1 contiene los
conceptos basicos de interfaces cerebro computadora, en la seccién 1.2 se detallan las
diversificaciones que otorga seguir una estrategia de Internet de las Cosas. Por ultimo, la
seccion 1.3 presenta el estado del arte sobre sistemas de interfaz cerebro computadora bajo

algin esquema de loT.

1.1 Interfaz cerebro computadora
1.1.1 Sistema

Segun la real academia espafiola, un sistema es un conjunto de elementos que se relacionan
de manera ordenada entre si, contribuyendo a un determinado objetivo. Los sistemas de interés
para esta tesis son las interfaces humano-maquina (HMI por sus siglas en inglés), las cuales son
comprendidas como el ambiente donde el usuario tiene una interfaz para interactuar con el

equipo de computo, software o sistema.

1.1.2 BCI

En [10] se define una BCI como un sistema HMI que mide y detecta las caracteristicas de
las sefiales del sistema nervioso central (SNC). EI SNC es responsable de las respuestas a las
incidencias en el medio ambiente o en el cuerpo, produciendo las salidas adecuadas. Una BCI
le da posibilidad al SNC de ser reinterpretada como alguna salida que no es neuromuscular ni
hormonal, produciendo asi una respuesta SNC artificial. Para conseguir esto, un sistema BCI

cuenta con cuatro componentes fundamentales:

1. Adquisicion de sefiales

2. Extraccion de caracteristicas
3. Clasificador de caracteristicas
4

Respuesta del sistema (control del sistema)
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Ademas, los sistemas BCI deben contar con un protocolo operativo que especifica el tiempo
de operacion, parametros, la naturaleza de las respuestas producidas por el SNC (en caso de ser
requerido) y como se manejan los errores de interpretacion. Un protocolo operativo exitoso
permite que el sistema BCI sea flexible y satisfaga las necesidades particulares de cada uno de

Sus usuarios.

Para medir la actividad cerebral, los BCI utilizan diversas técnicas tales como:
electroencefalografia, magnetoencefalografia (MEG), tomografia por emisién de positrones
(PET), imagen por resonancia magnetica funcional (fMRI), espectroscopia del infrarrojo
cercano (fNIRS), electrocorticografia (ECoG) o implantes de microelectrodos a través de
neurocirugia. Entre las cuales, EEG es la mas utilizada por su portabilidad, accesibilidad y por
tratarse de un método no invasivo. Por ello, esta forma de medicion es la que se utilizara en esta

tesis.

1.1.3 EEG

A partir de [11] se entiende que EEG es la representacion del diferencial de potencia eléctrica
entre uno o varios electrodos colocados sobre la superficie del cuero cabelludo. EEG es una
medida dinamica que se representa en funcion del tiempo y mediante la diferencia de potencial
entre diferentes areas del cuero cabelludo, se refleja la corriente que fluye en la corteza cerebral
durante la activacion sinaptica de las dendritas de las neuronas piramidales, que se encuentran

justo debajo de la superficie craneal.

Las sefiales EEG suelen tener grandes cantidades de ruido, junto a un comportamiento
estocastico, de tal manera que puede resultar complicado medir la actividad cerebral. Para
reducir el ruido y mejorar la calidad de la informacion de la actividad cerebral, se puede recurrir
al uso de diversas estrategias que se utilizan para modelar esta actividad, las mas populares en
la literatura son: potenciales evocados, sincronizacion/desincronizacion relacionada a evento
(ERS/ERD) y habla imaginada [12], [13].

1.1.4 Potencial evocado
En [14] se define un potencial evocado (EP) como la actividad eléctrica que proviene del

sistema nervioso central y periférico, que surge de un estimulo externo espontaneo. Estos,
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siguen un periodo de tiempo fijo en respuesta a un estimulo sensorial discreto. Los potenciales

evocados son principalmente de dos tipos:

1. Relacionados a estimulos: se producen con latencia corta (mayor de 1.50 ms) y son
provocados por estimulos estereotipados de modalidad especifica. Por ejemplo,
potenciales evocados auditivos, visuales, somatosensoriales y motores del tronco
encefélico.

2. Relacionados a eventos: estos son potenciales tardios (por ejemplo, P300), que
dependen del contenido de informacion del estimulo. Aparecen cuando el sujeto
reacciona a un estimulo significativo. Sin embargo, estos EP no son especificos del
estimulo, la equivalencia en la relevancia de la tarea es el factor determinante para su

obtencion, y son cominmente utilizados con fines de diagnostico médico.

1.1.5 ERS/ERD

Los procesos sensoriales, cognitivos y motrices del sistema nervioso y el cerebro pueden
provocar cambios en las sefiales EEG en forma de desincronizacion relacionada con eventos
(ERD) o sincronizacién relacionada con eventos (ERS). Ambos fenémenos son fijos en el
tiempo, pero modifican la fase de los componentes oscilatorios de la sefial y son pertenecientes
a ciertas bandas de frecuencia. La ERD se interpreta como la correlacién del area cortical
activada con una excitabilidad aumentada, mientras que la ERS en las bandas alfa y beta
inferiores pueden ser interpretadas (en ciertas circunstancias) como una correlacion del area
cortical activa. El mapeo espacial de ERD / ERS puede usarse para estudiar la dinamica de los

patrones de activacion cortical [15].

1.1.6 Habla imaginada

Esta estrategia se refiere a la medicion de mensajes con sefiales EEG mediante un proceso
en el que un sujeto imagina fonemas, palabras o letras [16]. Las tecnologias actuales de BCI
relacionadas con el habla imaginada proporcionan estrategias efectivas de comunicacion vocal
para controlar los dispositivos a través de comandos de voz interpretados a partir de sefiales
cerebrales. Estas tecnologias proporcionan ayuda neuroprotésica para personas con

discapacidades del habla, trastornos y enfermedades neuromusculares [17].




CAPITULO | ANTECEDENTES

1.2 Internet de las Cosas
1.2.1 10T

El concepto de 10T es presentada en [18], y consiste en permitir que las cosas se conecten a
Internet para propiciar una generacion e intercambio de informacion para que el mundo virtual
interactte con el mundo fisico. 10T encapsula una vision de un mundo en el que miles de objetos
con inteligencia embebida, medios de comunicacién y capacidades de deteccidn y actuacion se
conecten a través de protocolos de redes.

El 10T requiere entornos abiertos y una arquitectura integrada de plataformas interoperables
que sea capaz de manejar objetos inteligentes, sistemas ciberfisicos o simplemente cosas, que
se definen como los objetos de la vida cotidiana, aumentados con microcontroladores,
transceptores dpticos y/o de radio, sensores, actuadores y protocolos para la comunicacién en
entornos restringidos, donde el hardware objetivo tiene recursos limitados. De esta manera, una
red 10T contiene objetos y una red cuya forma de funcionamiento se basa en procesar, trasmitir

y almacenar la informacion en la nube, la niebla y el borde.

1.2.2 Cloud Computing (computacion en la nube)

Cloud Computing en [19] es un paradigma que permite a los consumidores o usuarios
autoabastecerse de sistemas de software basados en servidores remotos, plataformas de
desarrollo masivas y servicios de aplicaciones comerciales. EI modelo de la nube se compone
de cinco -caracteristicas esenciales, tres modelos de servicio y cuatro modelos de

implementacion.
Las cinco caracteristicas de la nube son:

e Autoservicio a pedido
e Amplio acceso a lared
e Agrupacion de recursos
e Elasticidad rapida

e Servicio medido

Los tres modelos de servicio de la nube incluyen:
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e Software como servicio (SaaS)
e Plataforma como servicio (PaaS)
e Infraestructura como servicio (laaS)
Cada uno de estos modelos de servicio pueden ser implementados como cualquiera de los

cuatro modelos de implementacion:

e Privado
e Comunitario
e Hibrido
e Pdblico
Las ventajas de la computacion en la nube son: facil accesibilidad debido a que solo es
requerida una conexion a Internet para acceder a estos servicios, reduccion de costos
(principalmente para empresas), recuperacion rapida ante desastres o accidentes, ademas de
disponer de almacenamiento extra para dispositivos con memoria limitada. Las desventajas son:
dependencia del proveedor, al perder el acceso a Internet se pierde el acceso a la informacion,

vulnerabilidad de la privacidad y probables tiempos de latencia lenta al tener mala conexion.

1.2.2.1 Fog Computing (computacion de niebla)

En [20] se describe la computacion en la niebla como redes IoT basadas en dispositivos de
red tradicionales como enrutadores, conmutadores, decodificadores, servidores proxy, nano
servidores dedicados y los centros de microdatos. Estos dispositivos crean servicios de

procesamiento, trasmision y almacenamiento de datos de manera local.

De esta manera, la niebla funciona como multiples redes que comparten datos de manera
local, mientras que la nube es una red con sistemas remotos que comparten informacion masiva.
Por lo tanto, la niebla reduce los tiempos de latencia y aumenta la seguridad en el manejo de

los datos.

1.2.2.2 Edge Computing (computacién en el borde)
El paradigma genérico de Edge Computing [20] distribuye las tareas a los dispositivos y
computadoras ubicadas conjuntamente en la misma subred de los dispositivos conectados a la

red IoT. Dichas tareas pueden ser la clasificacion de datos, el filtrado o la conversion de sefiales.
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Debido a que estos sistemas son capaces de realizar tareas de computacion no tan exigentes, se

utilizan en tareas livianas.

La computacion en el borde ha evolucionado rapidamente para solventar las problematicas de
latencia, ancho de banda y la calidad de servicio (QoS por sus siglas en inglés). Aun asi, no
todos los dispositivos 10T tienen la capacidad, o los recursos computaciones locales para
ejecutar las diferentes aplicaciones a gran escala de manera simultanea, lo que afecta al tiempo

de respuesta del servicio y a la QoS.

1.3 Estado del arte

En la literatura se encuentran varios trabajos correspondientes a BCI siendo embebidas en
aplicaciones de 10T. Sin embargo, no todos ellos destacan la verdadera importancia del 10T en
el BCI, algunos meramente mencionan el uso de 10T, dejando de lado el andlisis y la forma de
como se llevé a cabo dicha implementacion. Consecuentemente, este apartado brinda una

introduccidn a trabajos encontrados sobre sistemas BCI e 1oT relacionados con:

e Sistemas BCI en la industria.

e Sistemas que parten de la premisa de querer integrar loT.

e Ciberseguridad en los sistemas.

e Aplicaciones a la industria de la medicina.

e Aplicaciones con integracion directa de los sistemas.

e Aplicaciones en el ambito recreativo.

e Informacién sobre la computacion en el borde basada en 10T.
1.3.1 Interfaces cerebro computadora aplicadas a Internet de las Cosas

Dentro de la literatura se habla poco de la importancia del desarrollo de nuevas tecnologias,

estandares e iniciativas que ofrece la industria en la evolucion de los sistemas BCI. Por ello, la
Iniciativa del Cerebro de la IEEE (IEEE Brain Initiative) y la Asociacion de Tecnologia del
Consumidor (CTA), tratan de subsanar estos puntos, promoviendo la investigacion del cerebro,
el desarrollo de tecnologias y su comercializacion [21]. Con la estandarizacion de los datos en
las sefiales de electroencefalografia (EEG) impartida por la CTA, se ha facilitado la

interoperabilidad de datos para el desarrollo de tecnologia cerebral en el entorno de 10T. Esto




CAPITULO | ANTECEDENTES

ha permitido que los productos de BCI que han sido abiertos al consumidor aceleren el
desarrollo de nuevas herramientas para integrarlos en areas como la rehabilitacion, la educacion
y el entretenimiento. Con esto reluce la importancia de que la industria estandarice la
recoleccion de datos de las sefiales cerebrales, para formar un banco de datos abierto que
permita intercambiar datos a través de Internet. A partir de estas iniciativas, de la
estandarizacion de los datos de los sistemas BCI, asi como del surgimiento del paradigma
Industria 4.0, surge la necesidad de integrar los sistemas BCI a las redes 10T para intercambiar
informacion a diferentes sistemas y dispositivos electrénicos. Sin embargo, en la literatura se
carece de informacion al respecto, por lo que esta seccion de antecedentes presenta algunos de

los trabajos que se acercan mas a las iniciativas de IEEE Brain Initiative y la CTA.

1.3.1.1 Un vistazo a sistemas BCl aplicado a loT

En [1] se expone un marco de prediccion automatica de edad y género de los usuarios, su
uso esté en funcion de las sefiales capturadas con sensores EEG que han sido posicionados en
los sujetos durante el estado de reposo, con los ojos cerrados. Se extrajeron caracteristicas de
las actividades cerebrales de 60 sujetos (hombres y mujeres) que se encontraban en edades de
entre 6 y 55 afios. Se aplicd un clasificador de bosque aleatorio (Random Forest) para el
modelado de las sefales cerebrales. Para obtener la precision se compar6 contra una maquina
de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés) y clasificadores de redes neuronales. El
desempefio del sistema presenta una precision del 88.33% al 96.66% en prediccion de edad y
género respectivamente. Se plantea que este modelo de prediccidn se puede escalar a distintas
aplicaciones de 10T en el sector de salud, donde la edad y el género pueden ser transmitidos de

manera automatica a hospitales y clinicas.

Leeb et al. [2] presentan un analisis para aumentar la independencia de las personas con
discapacidades motoras graves, mediante el uso de BCI y aprovechando el poder de loT. Se
analiza la estabilidad de las sefiales cerebrales de los usuarios finales con discapacidades
motoras al ser puestos a prueba con tareas basicas de interaccion con dispositivos en el mundo
real. Finalmente, se presentan los resultados de nueve usuarios finales con alguna discapacidad

motora que fueron capaces de controlar exitosamente las tareas de navegacion de un robot de
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telepresencia (en un entorno desconocido para ellos). Sus resultados fueron similares a los de

10 usuarios totalmente sanos y que estaban familiarizados con el ambiente de navegacion.

En [3] se reporta un novedoso método de aprendizaje multimodal basado en aprendizaje de
maquina (ML) para integrar las caracteristicas de las sefiales EEG a la clasificacion automatica
de los distintos estados cerebrales de pacientes saludables (PS) y pacientes con algun tipo leve
de deterioro cognitivo (LDC) o Alzheimer (AD). Para los experimentos, se usaron 19 canales
EEG dentro del dominio del tiempo y frecuencia (TF) lo que implica la implementacion de la
Transformada Continua de Wavelet (CWT), un conjunto de caracteristicas (J, 6, al, a2, f5)
extraidas de las sub-bandas EEG. Ademas, para complementar la informacion de acoplamiento
de fase no lineal de las sefiales EEG, se extraen estadisticas de orden superior (HOS) de la
representacion biespectral (BIS), esto genera un segundo conjunto de caracteristicas que
también son evaluadas en las 5 sub-bandas EEG. Tanto como CWT y BIS son las entradas del
clasificador (tanto de 2 como de 3 canales). Como punto de referencia experimental, se
analizaron conjuntos de datos EEG de 63 sujetos por cada grupo: PS, LDC, AD. Los resultados
comparativos mostraron que cuando la concatenacion de caracteristicas multimodales CWT y
BIS se usan como entrada, el clasificador de perceptron multicapa (MLP) supera a todos los
demés modelos, especificamente a: el codificador automatico (AE), regresion logistica (LR) y
maquinas de soporte vectorial (SVM). En consecuencia, se puede considerar el esquema de ML
propuesto como una alternativa viable a los enfoques de aprendizaje profundo intensivos
computacionalmente avanzados. Adicionalmente, se plante6 que el sistema resultante se puede

conectar a una red 10T y los beneficios que implica.

1.3.1.2 Ciberseguridad en sistemas BCl embebidos

En [22] se presenta un analisis de la vulnerabilidad de los sistemas BCI que utilizan técnicas
de transferencia de informacion por medio de IoT, para conocer la seguridad del manejo de
datos en redes IoT de uso doméstico que manejan EEG. Se utiliz6 un novedoso modelo de
aprendizaje profundo para inferir las actividades de un usuario basado en los datos de
caracteristicas reducidas que evitan el robo de informacion de dispositivos EEG integrados al
loT. Para mitigar los ataques remotos propuestos se sugiere un framework basado en OAuth

(estandar que permite el flujo de actualizacion para aplicaciones informaticas y sitios web) que
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utiliza un kit de desarrollo de software (SDK) y el protocolo de socket ThinkGear (TGSP) para
evitar aplicaciones no autorizadas. Para mitigar los ataques inmediatos se habla sobre una
solucién basada en el cifrado para eliminar posibles robos de datos y ataques de repeticion. Los
datos del EEG indican que la precision de inferencia de la RCNN propuesta puede alcanzar el
70.55%.

Otro enfoque de seguridad es visto en [4] donde se propone el uso de una BCI inalambrica
basada en neuroactividad como una fuente segura de entropia para generar claves de seguridad.
El enfoque propuesto esta orientado para hacer frente al paradigma de 0T centralizado en las
personas. Se us6 una BCI basada en P300 y se determiné experimentalmente que las mejores
posiciones para colocar los electrodos (para su objetivo) son CP1, FC1, Fz, CP2 y Cz.
Basicamente, se obtuvo un enfoque novedoso para proporcionar seguridad a comunicaciones

inalambricas de red de area corporal basado en la generacion segura de claves.

1.3.1.3 Sistemas BCl aplicados a la medicina

R. Chatterjee et al. [5] proponen un método basado en una nueva versién difusa de la matriz
de discernibilidad (matriz de confusion) para determinar un subconjunto de caracteristicas que
proporcionan la mejor precisién de clasificacion de sefiales EEG de imagenes motoras en el
entorno de Internet de las Cosas médicas (IoMT). Para ello, se usé la base de datos de BCI
Competition-1l1 Dataset-111 y para extraccion de caracteristicas se aplico el algoritmo de
extraccion autorregresivo adaptativo (AAR). Basado en el orden (nimero de coeficientes AR),
se generaron dos variantes de conjuntos de datos: 12 (orden = 6 por electrodo) y 24 (orden =
12 por electrodo) presentados con conjuntos de datos AAR. Para encontrar el mejor
subconjunto de caracteristicas se usaron varios tipos de medidas de disimilitud en contra del
propuesto. Los accionamientos de los subconjuntos seleccionados son evaluados utilizando
Support Vector Machine (SVM). Los resultados muestran un desempefio de 80% y 75% de
precision para los 12 y 24 conjuntos de datos AAR respectivamente, esto muestra un mejor

comportamiento que el resto de los algoritmos encontrado en la literatura.

Otra aplicacion médica puede verse en [23], donde se propone un marco cognitivo de salud

inteligente basado en la nube de IoT (loT-Cloud), la cual se comunica con dispositivos
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inteligentes tales como sensores para monitoreo de pacientes. Como caso de estudio, se propone
un método de deteccidn de ataques epilépticos por medio de EEG para definir la viabilidad del
marco cognitivo de salud. El sistema propuesto utiliza movimientos, gestos y expresiones
faciales de los pacientes para determinar su estado actual. Los resultados experimentales
muestran que el modelo alcanza una precision y sensibilidad del 99.2% y 93.5%

respectivamente.

1.3.1.4 Sistemas BCI con integracién directaa loT
Los trabajos previos son sistemas BCI que tienen relacionan a loT, pero no fueron integrados
realmente al Internet de las Cosas. Por lo tanto, esta subseccion reporta trabajos que integran la

tecnologia 10T a BCI de forma directa.

Singh y Malhotra [6] presentan un sistema de deteccion automatica de ataques epilépticos
con sefiales EEG utilizando aprendizaje automatico y computacion en la nube a través de redes
4G o Wi-Fi. Las sefiales EEG son procesadas en la nube utilizando la transformada rapida
Walsh Hadamard, mientras que la extraccion de caracteristicas es realizada con espectros de
orden superior (HOS), entropia y correlacion. Para clasificar las tres etapas de convulsiones, se
utilizaron algoritmos como Random Forest, Bayes Net, Naive Bayes, Multilayer Perceptron,
Radial Basis function neural network y C4.5 Decision Tree. Los resultados de las simulaciones
muestran que el clasificador Random Forest provee una precision del 99.40%, sensibilidad
99.40% y de especificacion de 99.66%, el estimado del error cuadratico medio minimo es de
0.0871 y un entrenamiento de 20 ms, lo que lo hace ideal para trabajos en tiempo real.

Zhang et al. [24] proponen un framework unificado basado en aprendizaje profundo por
refuerzo que permite la interactividad cognitiva de los seres humanos para unir individuos y los
objetos de loT. Para extraccién de caracteristicas de las sefiales EEG, se utiliza el Mecanismo
de Atencidn Selectiva (SAM) y una memoria de largo plazo. El experimento conté Unicamente
con 7 sujetos (4 hombres y 3 mujeres). El set de entrenamiento cuenta con 31,104 muestras y
el de prueba por su parte tiene 3,456 muestras. Los resultados de la evaluacion son determinados
por las métricas de precision, recall, F1 Measure, matriz de confusion, ROC y AUC (Area

Under Curve).

10
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En [8] se muestra un buen ejemplo de aprovechamiento de la computacién en la nube y el
aprendizaje profundo en un sistema BCI para predecir ataques y su localizacion a través de
sefiales EEG y electrocorticogréficas (ECoG). Son presentados tres contribuciones importantes:

e Un nuevo método para la prediccion de ataques epilépticos.

e El enfoque de optimizacion en estructuras de aprendizaje profundo existentes, para lo cual,
se utilizan redes neuronales convolucionales (CNN), anélisis de componentes principales
(PCA), analisis de componentes independientes (ICA), y el algoritmo de busqueda
diferencial (DSA).

e Se presenta una solucion de computacion en la nube (loT) para definir las estructuras

propuestas en tiempo real, computacion automatica y almacenamiento de macrodatos.

Se demuestra la superioridad del sistema BCI propuesto ante los datos clinicos de 11 pacientes
que fueron tomados a través de ECoG, se menciona como una alternativa a la metodologia

actual para el soporte de pacientes con epilepsia focal intratable.

1.3.1.5 Sistemas BCI con fines recreativos

Coogan and He [7] plantean un método de integracion para sistemas de realidad virtual en
conjunto con redes 10T para ofrecer al usuario un control en tiempo real del entorno fisico y
virtual en el que se encuentra. Esta implementado con la ayuda del motor grafico Unity (es
comun en este tipo de trabajos), y se acopla a un paquete de software BC12000. Se demostro la
viabilidad de controlar un entorno de realidad virtual con base en el motor Unity y varios
dispositivos comerciales de 10T a través de una interfaz neuronal directa procesada por
BCI12000.

1.3.2 Computacion en el borde (Edge Computing) basado en Internet de las
Cosas (loT)

La seccidn anterior presentd un resumen breve del estado del arte de los sistemas BCI que
se relacionan con 10T, lo que permite hacer foco a los temas de mayor interés para el desarrollo
de esta tesis, los cuales son los sistemas de computacién en el borde, y seran abordados en esta

subseccion.

11
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En [25] se presenta la definicion de computacion en el borde (Edge Computing) y las
ventajas de utilizar alguna plataforma con este tipo de técnica. También es presentado un
resumen de las tecnologias clave para construir una plataforma de computacion en el borde, y
es propuesto un framework para plataformas. Se desarrolla en detalle el papel de los sistemas
de gestion de almacenamiento distribuido en la construccién de la plataforma informatica de
borde. Ademas, se proporcionan algunas aplicaciones para ilustrar como utilizar plataformas
informaticas de borde de terceros para crear aplicaciones especificas. Finalmente, se describen

los problemas actuales de la plataforma de computacidn perimetral encontrados en la literatura.

Chen et al. [26] detallan un analisis de topicos de interés de la transmision de respuestas
desde la perspectiva de la capa de control de acceso medio (MAC) para proponer un protocolo
de canal reservado MAC (ChRMAC), que reduzca la colision y latencia de respuestas en los
procedimientos del servicio de computacion en el borde (Edge Computing). Para ello, se disefia
un esquema que toma en cuenta la restriccion de latencia en el ChRMAC que mejora la
efectividad de los canales reservados. También se disefia un mecanismo de recuperacion para
evitar el aumento de latenciay la colision del proceso de tareas computacionales después de las
reservas de canales. Ademas, se propone un marco de capas cruzadas para la implementacién
de ChRMAC. Para las evaluaciones de este marco, se utiliza el simulador de redes basado en
eventos discretos ns-3. Los resultados de la simulacion indican que ChRMAC puede reducir la

latencia promedio y la respuesta, aumentando el servicio de rendimiento en EdgeloT.

Xhafa et al. [27] investigan los desafios de procesar flujos de datos de 10T en una capa de
computacion en el borde. Al usar la transmision de datos de la vida real provenientes del flujo
de datos de un automovil (datos utilizados para la deteccion de baches a partir de la velocidad
del vehiculo), asi como una infraestructura real que usa el dispositivo Raspberry Pi y un
servidor Node-Red. La infraestructura real para la implementacion del sistema se divide en las
siguientes categorias: la integracion de Raspberry Pi con Ubuntu Machine en RDIlab UPC para
almacenar y ejecutar los scripts del lado del servidor, un servidor IBM Node-Red para visualizar
los resultados entrantes en la vista de escritorio y mavil. El protocolo de transporte de telemetria
de Message Queue Server (MQTT) se integra en Rasberry Pi para ejecutar el procesamiento de
Edge y enviar datos al servidor a través de MQTT Broker.

12
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En [28] se estudia y aborda el concepto de computacion en el borde integrado para el
seguimiento colaborativo de la tecnologia 10T. Ademaés, fue desarrollada una arquitectura de
seguimiento colaborativo habilitada para el proceso de computacion en el borde con la intencién
de reducir la exigencia de recursos de hardware para el calculo y la toma de decisiones. Es
presentado un método novedoso de aprendizaje supervisado para garantizar precision y
efectividad del seguimiento. Por ultimo, el sistema resultante de la investigacion fue
desarrollado e implementado en un parque industrial para su verificacion. Los resultados
muestran que el método de seguimiento propuesto tiene una precision de mejora constante hasta
un 96,14% después del aprendizaje, en comparacion con el método de identificacion por

radiofrecuencia (RFID), lo que garantiza una réapida capacidad de respuesta y de escalabilidad.

Zeng et al. [29] proponen un esquema de adicion de datos multidimensionales y
multidireccionales (MMDA) para la conservacion de la seguridad en comunicaciones
mejoradas de 10T enfocadas en computacion en el borde. En este esquema, los datos de cada
dispositivo loT se describen como un vector dimensional (n) y los datos de 10T (m) se enumeran
como una matriz (D) del orden m x n. MMDA hace posible que un dispositivo perimetral
agregue los datos multidimensionales de los dispositivos 10T en dos direcciones: agregacion de
filas y agregacion de columnas. Estos datos se pueden emplear para calcular la suma de datos
en cada fila y cada columna de la matriz D, a manera de preservar la privacidad (a diferencia
de los esquemas de agregacion de datos multidimensionales existentes que tienen solo la
agregacion de columnas). Esto permite la capacidad de proporcionar mas informacion
estadistica a un centro de control de IoT para analisis y procesamiento. MMDA también adopta
la tecnologia de verificacion por lotes para reducir los costos de autenticacién. Por ultimo, es
reportado un amplio andlisis que muestra que MMDA es factible en términos de costo de

cdémputo, seguridad y tolerancia a fallas.

Kuang et al. [30] exponen un modelo de sistema para entornos con multiples usuarios, multiples
puntos de descarga y tareas estructuradas. Se formaliza un problema de decision de descarga
en un entorno de minimizacion de costos, esto se conoce como un problema NP-hard. Con base
en lo anterior, se propuso un método basado en retroceso para obtener la solucidn exacta.

Debido a la complejidad del método, el desempefio con respecto al tiempo es
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desafortunadamente exponencial con respecto al total de puntos de descarga. Por lo tanto, para
reducir la complejidad se disefi6 un método basado en un algoritmo genético mejorado y otro
basado en un algoritmo voraz (Greedy algorithm). Finalmente, se reporta la validacion y
comprobacion contra otros tres métodos, en termino del costo total de los usuarios, la utilizacion

de recursos de los puntos de descarga y el tiempo de ejecucion.
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CAPITULOI
SISTEMA BCI CONECTADO A IOT

Los sistemas de interfaz cerebro computadora permiten monitorear la actividad cerebral para
diagnostico médico o procesos de control, haciendo la traduccion y caracterizacion con base en
las intenciones del usuario (esta es la aplicacion de interés para el desarrollo de esta tesis). Con
el paso de los afios, estos sistemas se han ido popularizando y expandiendo en mas aplicaciones,
por lo que diversas compafiias colocan en el mercado dispositivos que realizan este tipo de
tareas a un precio relativamente contenido. Tal es el caso de la compafiia OpenBCl, quien ofrece
dispositivos de adquisicion de datos electroencefalograficos, y dispositivos capaces de tratar o
transmitir esta informacion por Bluetooth o Wifi. Por ello, OpenBCI se puede justificar como
una de las mejores opciones para desarrollar una BCl embebido que esté conectado a 10T. Por

tales motivos, se utilizaron los dispositivos de OpenBCI en este proyecto.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. La seccion 2.1 habla sobre los dispositivos
OpenBCI que fueron necesarios para este trabajo. La seccion 2.2 muestra las configuraciones
necesarias para su correcta operacion. En la seccion 2.3 se encuentra la metodologia de
obtencion de datos a seguir. La seccion 2.4 detalla la configuracion para la transmision de datos

y satisfacer el concepto de I0T.

2.1 Dispositivos OpenBCiI

El dispositivo OpenBCl es una plataforma de interfaz cerebro-computadora de codigo
abierto creada en el afio 2013. Se especializa en la creacion de hardware y biosensor de alta
calidad y bajo costo para las interfaces cerebro-computadora. Sus dispositivos de adquisicion
ofrecen capturas de sefiales en alta resolucién a la par de grabacion de sefiales electromiografia

(EMG), electrocardiograma (ECG), y electroencefalograma (EEG).

2.1.1 Cyton
La tarjeta Cyton es una interfaz neuronal de 8 canales con un procesador de 32 bits.

Implementa un microcontrolador PIC32MX250F128B, este le proporciona una alta capacidad
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de memoria local y un alto rendimiento al momento de procesar la informacion. Los datos

tienen una tasa de muestreo de 250 Hz en cada uno de los ocho canales.

Esta tarjeta puede ser usada para muestrear la actividad cerebral (EEG), la actividad
muscular (EMG) y la actividad cardiaca (ECG). El dispositivo se comunica de forma
inalambrica con una computadora a traves del dongle USB OpenBCIl mediante modulos de
radio RFDuino. También puede comunicarse de forma inalambrica con cualquier dispositivo
movil o tableta compatible con Bluetooth Low Energy (BLE). En la Figura 2.1 se muestra a la

derecha la tarjeta Cyton, mientras que a su izquierda se encuentra el dongle de comunicacion.

Figura 2.1. Tarjeta OpenBCI Cyton y dongle USB.

2.1.2 WiFi Shield

El modulo WiFi Shield esta disefiado para funcionar con el software OpenBCl GUI y
emparejarse con cualquier tarjeta OpenBCI para permitir la transmision de biodatos a través de
Wifi. Esto ofrece una ventaja frente al dongle Bluetooth que usa por defecto la tarjeta Cyton
debido a que se puede alcanzar mayor tasa de transmision de datos. EI Wifi Shield se puede
controlar a través de solicitudes HTTP y puede enviar objetos JSON con datos en nano voltios.

En la Figura 2.2 se muestra el médulo OpenBCI Wifi Shield.
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Figura 2.2. M6dulo OpenBCI WiFi Shield.

2.2 Configuracién de los dispositivos (Cyton + WiFi Shield)

Es necesario la adaptacion y configuracion adecuada de los dispositivos Cyton y WiFi Shield
para garantizar una transmisién de datos 6ptima, de esto dependeré la fiabilidad del manejo de
los datos que seran adquiridos, procesados y transmitidos. Para alcanzar este objetivo seran

listados y explicados los 10 puntos fundamentales de este proceso.

1. Adaptacion de modulos: se inserta el médulo OpenBCI WiFi Shield en los pines de conexion

correspondientes en la tarjeta OpenBCI Cyton, el resultado de esto se visualiza en la Figura 2.3.

Figura 2.3. OpenBCI Cyton para operar con el médulo WiFi Shield.

2. Alimentacidn: se conecta la fuente de alimentacion al puerto correspondiente en el médulo
WiFi Shield. Ver Figura 2.4.
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Figura 2.4. Dispositivos conectados a la fuente de alimentacion.

3. Configuracion de interruptores: el modulo OpenBCl WiFi Shield dispone de dos
interruptores, el primero localizado en la parte lateral (encargado de alimentar dicho modulo y
el dispositivo Cyton), el segundo esta ubicado en la parte superior (de este depende que la tarjeta
Cyton sea alimentada), para establecer conexion con la red seré requerido mantener el segundo

interruptor apagado (Figura 2.5), después sera necesario encender el médulo WiFi (Figura 2.6).

Figura 2.5. Localizacion del interruptor de alimentacion para la tarjeta Cyton.
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Figura 2.6. Localizacion del interruptor de encendido del médulo en conjunto.

4. Conexion a la red: con los dispositivos energizados, se accede a la configuracién de la red
Wifi y se selecciona el apartado de redes disponibles, el dispositivo OpenBCI debe aparecer

entre los dispositivos disponibles para establecer conexion con él (Figura 2.7 y Figura 2.8)

Wi-Fi

Wi-Fi

® Activado

[ ostra redes isponites |

Figura 2.7. Configuracion principal de Wifi en Windows.
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Figura 2.8. Dispositivo OpenBCI WiFi Shiled detectado por el sistema de computo.
5. Pagina de configuracion: cuando se tiene la conexion establecida se ingresa desde un

navegador Web a la direccion IP 192.168.4.1, esta es la direccion predeterminada del

dispositivo y mostrara las configuraciones principales del mismo, Figura 2.9.

Push The World

Click to Configure Wifi
If the above link does not work type 192.168.4 1/wifl in web browser and press Enter or Go.
See updates on 1ssue 62 on Github.

Click to Update WiF1 Firmware

Please visit Swaggerhub for the latest HTTP endpoints

Shield Firmware: v2.0.3

Figura 2.9. Pagina de configuracion principal del dispositivo OpenBCI WiFi Shield.

6. Configuracion Wifi 1: se hace seleccion sobre la opcion de configuracion Wifi, es posible
gue no se redireccione automaticamente a la pagina de configuraciones siguiendo este método
(esto depende de la estabilidad de la conexion y el navegador que se esté utilizando). En caso
de no ser redireccionado, otra opcién es simplemente ingresar la direccion de configuracion

directamente en el navegador (http://192.168.4.1/wifi/config). Y serd necesario seleccionar la

opcién sefalada en la Figura 2.10.
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Push The World

Click to Go To WiFi Manager

Figura 2.10. Seleccién para acceder al administrador de conexion Wifi del dispositivo.

7. Configuracion Wifi 2: lo anterior redirige al usuario hacia el mena que puede ser visto en la
Figura 2.11, en dado caso de que la pagina siga cargando simplemente se debe seleccionar el
bot6n de retroceso en el navegador que se esté utilizando (debido a un error de carga que es

ocasionado por algunos navegadores basados en Chrome).

OpenBCI-544D

WiFiManager

Configure WiFi

Configure WiFi (No Scan)

Figura 2.11. Administrador de conexion Wifi.

8. Configuracion Wifi 3: en este punto se tiene la posibilidad de seleccionar la opcién de
configuracién Wifi con o sin escaneo de red, en este caso se selecciona la primera opcion.
Deben aparecer las redes disponibles que estén al alcance del dispositivo (Figura 2.12). Cuando
se hayan ingresado los datos necesarios para acceder a una red (contrasefia e identificador)

aparece un mensaje de verificacion de conexion (Figura 2.13).
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| password ‘

Powered by Push The World

Figura 2.12. Opciones de seleccion de redes.

Credentials Saved
Trying to connect ESP to network.
If it fails reconnect to AP to try again

Figura 2.13. Mensaje de conexién exitosa.

9. Arranque con la conexion establecida: se debe interrumpir momentaneamente la
alimentacion eléctrica a los dispositivos, se cambia de posicion el interruptor de la parte
superior del médulo OpenBCI Wifi Shield, y se energiza nuevamente el dispositivo (la tarjeta
debe establecer conexion automaticamente con la red Wifi que selecciond, de no ser asi, se debe
reintentar establecer conexion desde el panel de configuracion Wifi, si esto no soluciona el

problema seré necesario repetir el proceso desde el comienzo).

10. Finalizacion de configuracién: con la conexion a la red Wifi la tarjeta habitualmente es
asociada a una nueva direccion IP, es importante conocer esta direccion, de ella dependera la
posibilidad de adquirir los datos de las sefiales EEG correctamente. Existen varias formas de
consultar dicha IP, la primera es consultarla directamente desde el centro de control de
conexiones de Windows (o el sistema operativo que se esté utilizando), otra opcion es ingresar

a la configuracion del médem con el que hizo conexion el dispositivo, cominmente se puede
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acceder por medio de la IP 192.168.0.1, una vez dentro de su configuracion es necesario
dirigirse a la seccion de dispositivos inalambricos, alli se encontrard un dispositivo Ilamado
ESP, a este estara ligado la direccion IP con la que se debe trabajar (esto puede variar, pero en

esencia es lo mismo para la mayoria de médems comerciales).

2.3 Metodologia de obtencion de datos
Esta metodologia se refiere al proceso requerido para obtener los datos de las sefiales que seran
manipuladas para el ingreso a la red, desde la colocacion de los electrodos hasta los procesos

matematicos que son utilizados para obtener los resultados.

Para esta tesis, fue seleccionada como estrategia mental la deteccion de artefactos oculares en
sefiales electroencefalograficas. Para la obtencién de los datos se considerd el sistema
internacional 10-20 [31], ya que en la literatura se ha utilizado ampliamente, lo que genera
mayor certidumbre y fiabilidad para trabajar con €l [32] [33] [34] (Figura 2.14). En este caso,

se utilizan las lecturas obtenidas del sector frontal FP2.

MASION

Peee®

©-0-0-@-®

Q@O0 Fg
‘x_ "..

- - = -

INION

Figura 2.14. Sistema internacional 10-20.

Como fue mencionado en temas anteriores, se trabaja con el dispositivo OpenBCI Cyton y
los puertos utilizados de esta plataforma son: BIAS, N2P y SRB. Esto significa que se utilizaron
3 electrodos en total. Para el 16bulo de la oreja izquierda (A1) fue posicionado el electrodo del
puerto de BIAS, en el I6bulo de la oreja derecha (A2) se encuentra el electrodo de SRB, y por
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altimo, 2.5 cm sobre el parpado derecho (FP2) se coloca el electrodo N2P. La Figura 2.15 ilustra

el posicionamiento de los electrodos.

Figura 2.15. Ejemplificacion de distribucion de electrodos.

El electrodo SRB2 (ubicado en la parte inferior de las conexiones SRB del dispositivo
Cyton) acttia como referencia midiendo la diferencia de potencial para el resto de los electrodos
que sean colocados en el cuero cabelludo o en alguna otra parte del area craneal. El puerto
BIAS es usado como supresor de ruido, es similar a la conexion de tierra que establece una
tierra comun entre el dispositivo Cyton y el cuerpo del sujeto [35].

Las lecturas adquiridas por el dispositivo Cyton son transmitidas por medio de la tarjeta
OpenBCI WiFi Shield. Para ello, un programa disefiado en Python permite recibir y luego
procesar esta informacion. El programa se apoya en una libreria Ilamada BrainFlow, que se
destina para la obtencidn, inspeccion y analisis de sefiales EEG, EMG, ECG y otros tipos de
datos de biosensores. Entre los dispositivos compatibles se encuentra un amplio catalogo por

parte de OpenBCl, lo que la vuelve ideal para trabajar con el dispositivo Cyton.

El programa es llamado desde la consola de comandos del sistema que se esté utilizando, en
este caso CMD o Windows PowerShell. A él llegan varios parametros para poder ser ejecutado
de manera exitosa. Los pardmetros estan conformados por: llamada al script principal, nombre

que se le designara al archivo (--name), tiempo de adquisicion de datos en segundos (--atime),
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puerto IP de comunicacion (--ip-port), direccion IP (--ip-address) y el identificador de
dispositivo con el que se esta trabajado (--board-id). Un ejemplo de estas instrucciones es
ilustrado en la Figura 2.16. Para la tarjeta Cyton el identificador corresponde al nimero 5, como
se puede ver en [36] donde se explican los diversos ajustes de API que se logran con la libreria

BrainFlow.

on.| Seleccionar Simbolo del sistema

C:\PyCharm>python data.py --name test --atime 1@ --ip-port 5505 --ip-address 192.168.8.23 --board-id 5.

Figura 2.16. Ejemplo de ingreso de parametros para la ejecucion del programa de adquisicién de datos.

2.3.1 Filtrado de la sefial EEG

El siguiente paso es el filtrado de las lecturas en crudo que se obtienen del dispositivo, hay
gran variedad de opciones para esta tarea. Sin embargo, con base en la experimentacién de los
datos encontrados en [37], se optd por utilizar un filtro pasa banda tipo Bessel, ya que los
resultados obtenidos se asemejan fielmente a los registrados de manera estandar por la GUI

proporcionada por OpenBClI.

Recordando, el dispositivo Cyton en conjunto con el mddulo WiFi Shield transmiten una
sefial digital EEG St (k) donde k es el indice de tiempo de la sefial. Esta sefial puede presentar
altos niveles de ruido debido al entorno donde se toman las muestras, el estado de los electrodos
o simplemente por interferencia cerebral de otras regiones que no son de interés. Por ello, es

necesario definir un filtro a implementar (Bessel en este caso).

El filtro Bessel seleccionado esta caracterizado por la Ecuacion 2.1, donde By (s) es el orden
N del polinomio y s es el resultado de multiplicar un nimero imaginario j por la frecuencia
angular w, Ecuacion 2.2. Donde los coeficientes del filtro a; son expresados en la Ecuacion
2.3.

H(s) =

2.1
Bn () @
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N
By(s) = Z as® (2.2)
k=0
o = N~ k=0,1,..,N 2.3)
kT N—kE1 (N — k)! I '

Los polinomios de Bessel pueden generarse de forma recursiva a partir de la siguiente

expresion:

By(s) = 2N — 1)By_1(s) + s*By_(s) (2.4)

Con By(s) =1y By(s) = s + 1. La sefial St(k) hace una operacion en diferencias con el
filtro H(s) obteniendo la sefal filtrada Xc(k) y puede ser visto en la Ecuacion 2.5. Donde M
es el tamafo del filtro (en este caso de cuarto orden) y ri son los coeficientes de la respuesta al

impulso del filtro.

M-1
X:(k) = St(k —ri) - H(ri) (2.5)

El filtro fue disefiado con los siguientes parametros: centro de frecuencia de 15 Hz, ancho
de banda de 6 Hz, y corresponde a un filtro de cuarto orden. EI comportamiento del filtro en
frecuencia y fase se aprecia en la Figura 2.17.

e Eespuesta en frecuencia Eespuesta en fase
0 PI
| I
‘ - .
| L
20.8 “---- P2 1 ~ =ka-
|
413 M- e I O e L T S
1
| i
| |
' i f i i i
£19 ferehpmmnnam memmssmmsmgmsssEsss=spEsssmmaas P12 I --------- L LLCE EEEEE TP TR PR
S '
428 : —= : Pl
o 128 250 378 500 Mz o 128 250 ars 500 Hz

Figura 2.17. Respuesta del filtro Bessel pasa banda en frecuencia y fase.

Cuando se tienen los resultados de la sefial filtrada Xc (k) se continua a la siguiente etapa de

procesamiento, este paso corresponde al recorte de datos, para este trabajo se estandarizo la
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lectura en un lapso de 10 segundos, a una frecuencia de lectura de 1,000 Hz, lo que implica que
se obtendran sefiales con 10,000 datos, del total de datos se suprime el primer segundo de
lecturas, debido a que durante estas primeras 1,000 muestras se presentan alteraciones de ruido
indeseadas en la sefial, esto da como resultado final una sefial filtrada recortada a 9,000 muestras
Ilamada y (k). Por ultimo, el recorte de esta sefial es almacenado en un archivo de valores
separados por comas (CSV), para su posterior conversion al dominio de la frecuencia y su

evaluacion en la red neuronal artificial.

2.4 Transmisién alared

Para satisfacer el paradigma de computacion en el borde es necesario realizar la trasmision
de los resultados a la red, de esta manera estaran a disposicion de los dispositivos de 10T que
requieran alguno de estos datos.

Nuevamente, basandose en un programa disefiado en Python, se ide6 la forma para realizar
esta transmision. Utilizando el Protocolo de Transferencia de Archivos (FTP), este es uno de
los protocolos mas antiguos utilizados en Internet, este protocolo esta disefiado para transferir
archivos de una ubicacion a otra. Es bidireccional, lo que significa que se puede utilizar tanto
para cargar como para descargar archivos [38]. Este protocolo de red esta disefiado para
transferir archivos entre sistemas conectados a una red con Protocolo de Control de Transmision

(TCP). En la Figura 2.18 se muestra un esquema general del funcionamiento de este protocolo.

=
-

Cliente Servidor

Figura 2.18. Protocolo de transferencia de archivos.
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Para satisfacer el apartado del servidor es empleado el panel de control de administracion de
servidores cPanel, este panel provee de herramientas de automatizacion y una interfaz grafica

basada en paginas web.

La libreria de Python ftplib utiliza el protocolo de transferencia de archivos ingresando los
pardmetros de: direccién IP del servidor (107.180.41.70, en este caso), nombre de acceso de la
cuenta FTP, y la contrasefia de esta cuenta. A partir de esto fue completado el resto del programa

con la seleccién de archivos y la escritura de estos en el servidor.

La visualizacion de resultados es sostenida por una pagina web escrita en PHP alojada en el
servidor, para acceder a esta pagina se tiene que ingresar a la direccion web
http://proyectoservicio2018.info/Galahad/, la pagina muestra los resultados que fueron
adquiridos, procesados y finalmente subidos al servidor, también mostrando la ilustracion de la
sefial con los artefactos detectados y el dato de la cantidad de estos. La Figura 2.19 contiene un

fragmento de esta pagina junto a los resultados que son exhibidos.

Resultados de la deteccion de artefactos en seinales EEG

Seinal #1

Numero de artefactos totales detectados = 17

54

o1 v AR I AR AR A A

-5 4

Figura 2.19. Ejemplo de resultado de deteccion de artefactos mostrado en la web correspondiente a y (k).
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CAPITULO Il
RED NEURONAL DE RECONOCIMIENTO EN EL BORDE

Las redes neuronales artificiales (RNA) es el nombre que se le da a una rama de la
inteligencia artificial (1A) y su objetivo es simular funcionamiento de las redes neuronales
bioldgicas. En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron un modelo matematico en
el que los cambios sinapticos son continuos en la neurona, este modelo es la base de las redes
neuronales artificiales contemporaneas. Para el afio de 1957 surge el primer perceptron
artificial, creado por Frank Rosenblatt. Este algoritmo de reconocimiento de patrones esta
basado en una red de aprendizaje por computadora de dos capas, el algoritmo utiliza
operaciones matematicas basicas, como la adicion y substraccion [39]. No obstante, debido a
la publicaciéon de Marving Minsk [40], las RNA fueron consideradas poco Utiles durante una
década. Sin embargo, desde 1974 han progresado en el disefio y desarrollo de estos algoritmos,
siendo hoy dia de los mas utilizados para propositos generales como tareas de analisis de datos

de reconocimiento de patrones [41].

Entre los tipos de redes neuronales existentes se destacan las redes supervisadas y no
supervisadas. Las redes no supervisadas requieren de datos sin etiquetar para realizar el
aprendizaje. Por otro lado, las redes supervisadas aprenden mediante un entrenamiento

controlado por datos ya etiquetados [42].

Debido a las caracteristicas de identificar artefactos oculares identificados para el disefio de
este proyecto se optd por seguir un aprendizaje de red supervisado. Por ello, este capitulo de
organiza de la siguiente forma: la primera seccion 3.1 explica los conceptos basicos de una
RNA vy el disefio que se siguié para la implementacion de la red. La seccion 3.2 da los
fundamentos necesarios para comprender el metodo de entrenamiento que fue utilizado en la

red de este proyecto.

3.1 Red Neuronal Artificial
La estructura de una neurona abstracta de c entradas se muestra en la Figura 3.20. Cada canal

de entrada i transmite un valor real X; y tienen un peso asociado ademas de un sesgo b, esto
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implica que la informacion entrante de X; se multiplica por el peso W; correspondiente. La
sumatoria de sesgos y pesos o la salida de la neurona se llama f. La informacion transmitida se
integra en la neurona y luego se evalta la funcién primitiva, generalmente agregando las

diferentes sefiales [43].

Figura 3.20. Estructura de neurona abstracta.

El tipo de red utilizada en este proyecto es de una topologia de red neuronal prealimentada
[44]. Esta RNA se distingue por las conexiones entre los nodos, debido a que no forman una
retroalimentacion. Este tipo de red fue la primera y mas simple de las redes neuronales
artificiales que fueron disefiadas. En esta red, la informacion va en una Unicamente hacia
adelante, desde los nodos de entrada, a través de los nodos ocultos hacia los nodos de salida.
Esta particularidad hace que sean utilizadas principalmente para el aprendizaje supervisado en
casos donde los datos que seran aprendidos no son secuenciales y no dependen del tiempo.

Para el disefio de la red de este proyecto se consideran los conjuntos de muestras y(k) de
9,000 datos tomados después del recorte de ruido y guardados en archivos CSV. Para hacer una
estimacion de datos que ocupa un artefacto ocular se realiz6 un estudio con 200 muestras EEG
extraidas del mismo sujeto en condiciones ideales mientras se realizaban 3 parpadeos
voluntarios, de esto se identificaron manualmente los artefactos voluntarios y la cantidad de
datos que ocupan en la sefial, para finalmente obtener un resultado promedio de 170 datos cada
vez que se presentaba un artefacto ocular de interés. Para facilitar el entrenamiento e
identificacion de los artefactos oculares por parte de la RNA estas sefiales son convertidas al
dominio de la frecuencia con la transformada rapida de Fourier. Esto quiere decir que se

utilizaran los primeros 85 datos de cada sefial en el dominio de la frecuencia con los que se
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alimenta a la RNA para el entrenamiento. Fueron adquiridas y recortadas manualmente 300
sefiales de muestra para el entrenamiento de la red, 150 de esas muestras correspondientes a
artefactos oculares voluntarios, y las 150 muestras restantes corresponden a situaciones donde
no se presentaron artefactos voluntarios o de ningun tipo. Por lo tanto, las entradas de la RNA

se definen por:

N-1
X =) y(k) e sz (€BY

Donde X (1) son los componentes de frecuencia de y (k) (estos se mencionan al inicio de la

seccion 2.3.1).

La RNA con mejores resultados que se obtuvo mediante la experimentacidn estd compuesta
por 3 capas, 85 neuronas de entrada, 35 neuronas en la capa oculta, y una neurona de salida,
una representacion de la arquitectura se muestra en la Figura 3.21. La agregacion de la capa
oculta de la red estd dada por f, donde p es el indice de la neurona, esta ecuacién se expresa

como:

34
flp = Z Wlp X(l) + blp (32)
R=0

El ingresar los valores f;,, ala funcion de activacion sigmoidal usada en la capa oculta resulta
en la siguiente expresion:

1

Wp = P1p(f) = T o7 3

El valor de la neurona de la capa de salida se describe con la ecuacion:

f2 = Wauir + by (3-4)
Finalmente, la expresion correspondiente al paso de la salida £, por la funcion de activacion

u Se representa como:

Uy = @o(f) = 1xeFe (3.5)
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85 neuronas 35 neuronas 1 neurona

X()

N

Entradas Capa oculta Salida

Figura 3.21. Arquitectura resultante de la RNA.
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3.2 Entrenamiento

Como algoritmo de aprendizaje se emplea la retropropagacion (mayormente conocido en
inglés como backpropagation). Este es un método de calculo del gradiente que es utilizado en
algoritmos de aprendizaje supervisado para el entrenamiento de redes neuronales artificiales,

ejemplos de este tipo de implementacion se presentan en [45], [46] y [47].

El algoritmo de retropropagacion busca el valor minimo de la funcion de error en el espacio
de pesos, utilizando el método de descenso del gradiente [43]. La combinacion de pesos que
minimiza la funcion de error se considera una solucién del problema de aprendizaje. Debido a
que este método requiere el calculo del gradiente de la funcion de error en cada paso de la
iteracion, por lo que es necesario garantizar la continuidad y diferenciabilidad de la funcién de
error. Para el célculo de la retropropagacion se usa una funcion de activacion diferente
(sigmoidal) a la funcion escalén que es usada por el perceptrén, porque la funcidn que se
produce por la red es discontinua, por lo tanto, la funcion del error también lo es. En la Tabla

3.1 se muestran las funciones de activacion mas cominmente aplicadas en la literatura.

Tabla 3.1. Funciones de activacion.

Nombre Grafica Ecuacion Derivada
Sigmoidal o(f) = — @'(f) =o(HA —o(f))
14+ef
Tangente (¢ —e) e
hiperbélica @ (f) = tann(f) = m @'(f) =1-0o(f)*
Unidad lineal _ (0 paraf <0 vren (0 paraf <0
rectificada (RELU) ¢(f) = {f para f = 0 P = {1 paraf =0

33



CAPITULO Il RED NEURONAL DE RECONOCIMIENTO EN EL BORDE

La formacion de la retropropagacion se desarrolla en dos fases:

e En la fase de avance, los pesos sinapticos de la red son fijos y la sefial de entrada se
propaga a través de la red, capa por capa, hasta llegar a la salida. Por tanto, en esta
fase, los cambios se limitan a los potenciales de activacion y salidas de las neuronas
en lared.

e Enlafase inversa, se produce una sefial de error al comparar la salida de la red con una

respuesta deseada. La sefial de error resultante se propaga a traves de la red, nuevamente

capa por capa, pero esta vez la propagacion se realiza en la direccion hacia atras.

Para las operaciones se considera el campo local inducido v, (f) que se produce en la entrada
de la funcion de activacién de la neurona p, esta expresion se aprecia en la Ecuacion 3.6. Donde
m es el nimero total de entradas (excluyendo el sesgo). Por lo tanto, la sefial de funcion w, (f)

se expresa como la Ecuacion 3.7.

5 () = D wg(Fitg () .
q=0
4y (F) = 0 (W) @7)

En el algoritmo de retropropagacion se aplica una correccion Aw,,(f) al peso sinaptico

wpq(f), que es proporcional a la derivada parcial af(%) (Ecuacion 3.8).
prq

9§(f) _ 9§(f) 9ep(f) 0up(f) 9vp(f)
Owpq(f)  0ep(f) duy (f) v, (f) Owyg ()

(3.8)

Haciendo una sustitucion con las equivalencias de las diferenciales mostradas en las

Ecuaciones (3.9) - (3.12), resulta en la expresion matematica de la Ecuacion 3.13.
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0&(f)
3 () " ep(f) (3.9)
de,(f) _ 4
ou, (f) (419
ou,(f)
Fun® = % () &1
v, (f)
W - up (f) (3'12)
9¢(f) ,
Tue =~ (D)) 19)

La correccion del gradiente descendiente Aw,,, (n) esta definida por la regla delta (Ecuacion
3.14), con los despejes necesarios se llega a la expresién para el calculo de las actualizaciones

de delta (Ecuacion 3.15).

0
Awpe(f) = —1 —GWZ@) (3.14)
85() = ex(Pgp (vp(1)) (315)

El comportamiento de una neurona basado en su posicion se compone de:

e La neurona es una salida. Cuando la neurona p esta ubicada en la capa de salida de la
red, recibe una respuesta deseada propia. Habiendo determinado e, (f) (error de salida),
resulta sencillo el calculo del gradiente local 6,,(f).

e Laneurona esta en la capa oculta. Cuando la neurona p se encuentra en una capa oculta

de lared, no existe una respuesta deseada especifica para esa neurona. En consecuencia,
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la sefial de error para una neurona oculta deberia determinarse de forma recursiva y

hacia atras en terminos de las sefiales de error de todas las neuronas a las que esa neurona
oculta esta conectada directamente.

Considerando la situacion de la Figura 3.22, que muestra la neurona p como un nodo oculto

de la red. El gradiente local &, (f) para la neurona oculta p se expresa en la Ecuacion 3.16.

Neurona p

Neurona r
A A

up = +1 +1

Wpo(f) = by (f)

dr(f)
Wpq(f) () 90wy v(f) ()
G & A O————0——0e(/)
Figura 3.22. Neurona p como un nodo oculto de la red.
0§(f) 0u,(f) 9§(f)
1) = — = — . | v (3.16)
TR T o LA D)

Para obtener el delta local es necesario tomar la funcion de costo (Ecuacion 3.17). Donde el
conjunto C incluye todas las neuronas en la capa de salida. Diferenciando la expresion anterior

con respecto a u,, se obtiene la Ecuacion 3.18. Por la regla de la cadena (Ecuacion 3.19), al

conocer el error e.(f) =d, — @-(v-.(f)), donde d es la salida esperada, se consigue la
Ecuacion 3.20.
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1
§(H) =526r2 ) (3.17)
rec
§(f) _ z der(f)
ou, ()~ £ “r 3w, (f) (3.18)
9§(f) _ze de,(f) av, (f)
0up ()~ £ 0v. () 9, (f) (3.19)
der(f) :
517r(f) = —Qr (vr(f)) (3.20)
Por otro lado, tomando v, = Y7L, wy, (f)u,(f), m siendo el ndmero total de entradas
aplicadas a la neurona r, resulta en la Ecuacion 3.21. De esto se puede volver a expresar aaj(g)
como la Ecuacion 3.22 o la Ecuacion 3.23.
9]
azkgg = Wip (f) (3.21)
p
() de,(f) dv,(f) _ .
dup(f) Z 90, (H) duy () _Z er fr Wr(£)) Wy (f) (3:22)
3t =~ Lr 8 (P wy (), donde 5,(F) = e, ¢, (7 () 023)

Para la obtencion del gradiente local se utiliza la Ecuacion 3.24. Con el conocimiento de las

expresiones anteriores se define finalmente la retropropagacion como la Ecuacion 3.25.

&(f) .
8 (f) = —m% (vp(f)) (3.24)
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8,(f) = Z 8- (f) wrp(f) ¢ (vp (f)) (3.25)

Como ya fue mencionado, se tienen 150 fragmentos de sefiales de artefactos y 150
correspondientes a cualquier otra parte de una lectura EEG que no corresponda a un artefacto,
90 seriales de cada uno de estos grupos fue utilizado para el entrenamiento, mientras que para
la etapa de comprobacion de rendimiento fueron usadas 60 sefiales de cada grupo. Se recorre
cada sefial a analizar dato por dato creando conjuntos de 170 datos, posteriormente son pasadas

al dominio de la frecuencia para finalmente ser evaluadas por la red.

38



CAPITULO IV DISPOSITIVOS

CAPITULO IV
DISPOSITIVOS

Para la implementacion de la red, se consideraron varios dispositivos de aplicaciones
embebidas en tendencia encontrados en la literatura, la disposicion de compatibilidad con IoT,
y los lenguajes necesarios para su manejo. La Raspberry Pi [48], Arduino [49] e inclusive la
Intel Edison [50] fueron consideradas al momento de buscar un sistema de computo compacto
con buenas prestaciones de hardware, debido a que son de facil acceso y son muy utilizadas en
los trabajos encontrados en la literatura. Por el lado de los FPGAs se experiment6 con el
dispositivo Xilinx Cora Z7 por ser un dispositivo compacto y de facil adquisicion. De esta
manera, en este capitulo se abordaran los topicos concernientes a la implementacion de la red
neuronal disefiada para este proyecto. La seccion 4.1 habla sobre el dispositivo seleccionado
(UP Board), la configuracion de este y la implementacion de la RNA. En la seccion 4.2 se
describe la experimentacion de implementar el disefio de la RNA en un dispositivo de matriz
de puertas logicas reconfigurables (FPGA), el hardware con el que se contaba y los retos que

esto conlleva.

4.1 UP Board

La tarjeta UP Board (Figura 4.1) es un dispositivo de dimensiones contenidas con
caracteristicas de alto rendimiento y bajo consumo de energia. Cuenta con una unidad de
procesamiento grafico (GPU) interna que le otorga un rendimiento grafico extremadamente alto
para un dispositivo de esta gama de precio. Este dispositivo tiene 40 puertos de entrada y salida
con la misma definicion de pines del dispositivo Raspberry P12, lo que da mayor versatilidad a
la hora de integrar alguin modulo externo (en dado caso de ser necesario). Al ser gestionada por
un procesador de marca Intel, se ofrecen las funciones de seguridad necesarias para aplicaciones
profesionales de 10T, como las instrucciones de Inter AES y la tecnologia de proteccion de
identidad [51].

Después de hacer comparaciones técnicas de las especificaciones respecto al abanico de
dispositivos disponibles en el mercado, se selecciond el dispositivo UP Board por las siguientes

razones:
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e Recursos computacionales adecuados para esta aplicacion.
e Facilidad de integracion con los sistemas operativos necesarios.
e Sus dimensiones reducidas la hacen ideal para aplicaciones de IoT.

e Disponibilidad inmediata.

Figura 4.1. Dispositivo UP Board.

4.1.1 Especificaciones del dispositivo

El dispositivo UP Board integra un procesador Intel ATOM x5-Z8350 de 64 bits que opera
hasta 1,92 GHz. La GPU interna es la Intel Gen 8 HD 400 con 12 unidades de ejecucion de
hasta 500 MHz para ofrecer un rendimiento gréafico 3D alto considerando que se trata de un
dispositivo para aplicaciones embebidas y de IoT. ElI modelo en especifico que se esta
utilizando cuenta con 4 GB de RAM DDR3L y 64 eMMC.

La Tabla 4.1 contiene las capacidades computacionales y de conexiones que formaron parte

de la decantacidn por la seleccidn de este dispositivo.

Tabla 4.1. Especificaciones técnicas del dispositivo UP Board.

Sistema en Chip (SoC) Intel® Atom™ x5-z8350 (hastal.92 GHz)
NuUmero de nucleos Quad Core
Gréficos Intel® HD 400 Graphics
Memoria del sistema 4 GB
Capacidad de almacenamiento 64 GB
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BIOS UEFI
RTC Disponible
Activacion de la LAN Disponible
Temporizador de vigilancia Disponible
Entorno de ejecucion de
Disponible

prearraque

Sistemas operativos

compatibles

Microsoft Windows 10, Linux (ubilinux, Ubuntu,
Yocto), Android

Alimentacion eléctrica

necesaria

5V DC-in @ 4A 5.5/2.1mm jack

Tipo de fuente de alimentacion

AT/ATX (AT predeterminado)

Dimensiones (L x A) 85.6mm x 56.5mm
Temperatura de operacién 0°C ~ 60°C
Temperatura de
-40°C ~ 80°C

almacenamiento

Humedad de funcionamiento

0% ~ 90% de humedad relativa, sin condensacion

Tiempo medio entre fallos

(horas)

270,599 horas

Certificacion eléctrica

CE, FCC Clase A

HDMI 1 (HDMI 1.4a)
MIPI DSI/ eDP MIPI DSI/eDP
Audio I2S puerto de audio
4 x USB2.0 puerto tipo A
usSB 2x USB2.0 pin
1 x USB 3.0 OTG Micro B
UART 2 puertos de depuracion UART (Tx / Rx)
40-pin GP-bus 1
MIPI-CSI 1x MIPI-CSI 2 carriles
Ethernet 1 x GbLAN (Realtek RTL8111G-CG)
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Wifi Posibilidad de implementar modulo

4.1.2 Adecuacion del dispositivo
El proceso para volver el dispositivo UP Board un entorno de desarrollo favorable para el

proyecto constd de los siguientes puntos:

e Seleccion del sistema operativo.
e Instalacion del software de disefio necesario.
e Optimizacion de recursos.

El mercado de los sistemas operativos (SO) es variado y creciente, pero son destacables 3
de ellos: GNU/Linux, Windows y macOS. En el campo de Linux se puede encontrar un catalogo
de distribuciones que se va enriqueciendo dia a dia, pero, en esencia Linux es gratuito de codigo
abierto, multiplataforma, multiusuario y multitarea. Windows es un sistema operativo de pago
que domina el mercado de los sistemas de computo personal, por lo que muchas de las

aplicaciones existentes estan disponibles o son disefiadas para este SO.

Tanto Linux (Ubuntu, Debian, Red Hat, etc.) como Windows cumplen las caracteristicas
deseadas para el disefio e implementacion del producto de Edge Computing y EEG sobre la
tarjeta UP Board. Sin embargo, con base en las consideraciones de accesibilidad y facilidad se
trabaj6 con una version estable de Windows 10 pro (con una depuracién manual de software de
relleno). No obstante, debido a la forma en la que fue disefiado este proyecto los programas
resultantes pueden transferirse y ser escalados a cualquier otro de los sistemas operativos que

soporten la versién de Python 3.4 en adelante.

Como fue mencionado en capitulos previos, Python es parte clave de la programacion del
proyecto, en especifico se operd con la version 3.8 de 64 bits y fue complementado con paquetes
0 modulos gratuitos que facilitan la codificacion del disefio. Las instalaciones externas de

maodulos junto a una breve descripcion de su funcionalidad se listan como:

e BrainFlow en su version 3.9.2 se encarga de analizar las sefiales EEG que adquiere
el dispositivo biosensor Cyton OpenBCl.
e Matplotlib se destina para la generacion de graficos a partir de datos que estén

contenidos dentro de listas o arreglos.
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e NumPy da soporte para la creacion de vectores y matrices multidimensionales
comunmente de un gran numero de datos, ademas de disponer de un gran repertorio
de funciones matematicas de alto nivel.

e Pandas es una biblioteca de software escrita con la extension NumPy para manipular
y analizar datos. Brinda estructuras de datos y operaciones para la manipulacion de
tablas numéricas y series temporales.

e Pathlib es un médulo que ofrece clases que representan las rutas del sistema de
archivos para su manejo rapido.

e SciPy contiene mddulos que son usados para optimizacion, algebra lineal,
integracidn, interpolacién, funciones especiales, y transformadas de Fourier al igual
que procesamiento de sefiales e imagenes.

Como herramienta adicional, fue instalado por medio de los pines USB (puerto CN7) del
dispositivo UP Board un modulo Wifi (disefiado por la misma compafiia), lo que facilita el
manejo del dispositivo para aplicaciones de lIoT. La Figura 4.2 muestra los componentes que
acompafian al mddulo y la Figura 4.3 sefializa dentro de un rectangulo rojo el puerto de

conexion del médulo.

27
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W

Figura 4.2. Modulo Wifi para la tarjeta UP Board.
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Figura 4.3. Puerto de conexién CN7 de la tarjeta UP Board.

4.1.3 Implementacion del software disefiado e integracion del sistema

Con los resultados de pesos y sesgos obtenidos del entrenamiento usando las Ecuaciones
(3.6) - (3.25) de la red descrita en el capitulo 3, se procede a la creacion de la red de deteccidn
de artefactos. Para ello, se vuelve a utilizar Python como lenguaje de desarrollo y la misma
arquitectura implementada en el entrenamiento (85 entradas, 35 neuronas en la capa ocultay 1
neurona de salida). Debido a que la RNA disefiada en este proyecto no se apoya en ninguna
biblioteca o framework especializado en redes neuronales se tiene la oportunidad de crear un
sistema embebido escalable con mejor rendimiento en dispositivos de computo pequefios 0 con

hardware limitado.

Con la RNA de deteccidn finalizada se tienen todos los mddulos necesarios para crear la

BCI para el sistema de computacién en el borde. El proceso del sistema completo consta de:

e Adgquisicion de datos: Con los electrodos conectados al sujeto, la tarjeta Cyton recibe
las lecturas EEG para después ser transmitidas al UP Board por medio del OpenBClI
Wi-Fi Shield.

e Filtrado de la sefial: Las lecturas obtenidas son procesadas por un filtro Bessel (dado
por las Ecuaciones (2.1) — (2.4) vistas en la seccion 2.3) para reducir posibles
alteraciones de ruido en la sefial.

e Recorte del primer segundo de muestras: Después de un gran numero de pruebas se

llegb a la conclusion de que el primer segundo de adquisicion de sefiales
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(correspondiente a 1,000 datos) presenta un pico de ruido externo, el cual se suprime
para la optimizacion de tiempos de procesamiento en la RNA de deteccion. La Figura
4.4 sefiala la aproximacion del recorte de datos registrados como ruido.

Figura 4.4. Recorte de la seccion de ruido de la sefial adquirida.

Conversion del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia: EI manejo de los datos
se hace en el dominio de la frecuencia (Ecuacién 3.1) debido a la mejora sustancial que
se obtuvo al entrenar la RNA con sefiales en el dominio de la frecuencia, ya que ofrece
una mejor separabilidad a la hora de ser clasificados. Esta conversidn se hace con un
ventaneo de 170 datos, lo que implica una salida de 85 datos por cada conversion.

Ingreso de los datos para su evaluacion en la RNA: Las 85 entradas de la RNA son los
datos de salida de la conversion a Fourier X (1) explicada en el punto anterior. La red
cuenta con los pesos W y sesgos b que alcanzaron un mejor comportamiento en el
entrenamiento. La informacion pasa a la capa oculta de la red expresada en la Ecuacion
3.2 y el resultado ingresa a la funcién de activacion (Ecuacion 3.3). Después se analiza
el valor de la capa de salida (Ecuacion 3.4) para finalmente pasar por una funcién de
activacién sigmoidal (Ecuacion 3.5). Cuando un artefacto es detectado se gurda la
informacidn de apertura y cierre donde se presento y al terminar de analizar la sefial se
hace un conteo de artefactos detectados y una imagen es creada resaltando en zonas

naranjas las detecciones positivas percibidas por la red.
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e Subida de resultados al servidor: Los datos obtenidos por la RNA son subidos a un
servidor cPanel para luego estar disponibles para su monitoreo en una pagina web.

Cada uno de los procesos anteriores estan contenidos dentro de algin script de disefio

especifico para esta aplicacion, en la Figura 4.5 se puede apreciar un diagrama a bloques general

de la relacién que guardan cada uno de los pasos en el proceso.

~

[ Etapade adquisicion de datos EEG con la tarjeta Cyton + Wifi Shield

|

Preprocesamiento de los datos (filtrado y recorte)

!

Conversion al dominio de la frecuencia

[

[ J
1 \

[

[

Entrada alared

}

Obtencion de resultadosy exhibicién en la web ]

Figura 4.5. Diagrama a bloques del proceso general del sistema.

4.2 Experimentacion con FPGA

Los FPGAs son dispositivos que contienen bloques logicos reconfigurables entre sus
interconexiones. Los bloques l6gicos contienen memoria para la configuracién del blogue
mediante estructuras de datos Lookup table (LUT) para implementar circuitos de logica
combinacional. Flip-flops (FF) y multiplexores a la entrada y salida de cada bloque légico.
También, existen bloques dedicados para las entradas y salidas del FPGA identificados como
10. La reconfiguracion se logra haciendo uso de algun lenguaje descriptivo de la circuiteria. De
esta manera, los FPGA son un tipo circuito integrado que tiene la particularidad de poder ser
utilizado para implementar cualquier circuito digital [52], esto los clasifica como un dispositivo
en tendencia para multiples aplicaciones, ejemplos como: la industria de la salud [53], industria
automovilistica [54], aplicaciones de 10T [55], y aplicaciones de inteligencia artificial [56]. Esta
ultima fue el detonante de la decision de experimentar con ellos, con la intencion de comprobar

la factibilidad de crear algln sistema de aceleramiento por hardware para este proyecto o futuras
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aportaciones que se quieran realizar, por lo que no necesariamente debia formar parte del

producto entregable final.

4.2.1 Caracteristicas de hardware (Cora Z7)

Actualmente Xilinx (adquirida por AMD) y Altera (adquirida por Intel) son las empresas
con mayor foco cuando se habla de desarrollo de dispositivos FPGA. Ambas ofrecen un amplio
catalogo de dispositivos en un gran rango de precios, por lo que podria parecer una tarea dificil
seleccionar el dispositivo correcto para esta aplicacion. No obstante, como se planted en la
seccion anterior, la intencién tras esta experimentacion es comprobar la viabilidad de disefio,
entrenamiento e implementacion de la RNA de deteccion de artefactos oculares en un FPGA
de bajo consumo, pequefio y de una accesibilidad econdmica para sistemas de computacion en

el borde.

Considerando las necesidades y posibilidades de este proyecto para disefiar una RNA en
hardware, fue elegido el dispositivo Digilent Cora Z7-07S (Figura 4.6) el cual, es una
plataforma de desarrollo, de bajo costo y con facilidad de integracion para los disefios de
sistema en chip totalmente reconfigurables (APSoC) de Zyng-7000 ofrecida por Xilinx. La
arquitectura Zyng-7000 integra un procesador ARM Cortex-A9 de 667 MHz de un nlcleo con
un FPGA Xilinx de serie 7. Esta combinacién otorga la capacidad de integrar al procesador un
conjunto particular de periféricos y controladores definidos por software, disefiados para la

aplicacion que se destine [57].

S IRLLLTT]] Pl
SRCORAZ7

Figura 4.6. Digilent Cora Z7-07S.
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La Tabla 4.2 contiene las especificaciones técnicas de mayor importancia en el dispositivo
de desarrollo de Digilent. Es necesario conocerlas para comprender el limite al que se puede

llevar al dispositivo, y tener conciencia de un objetivo realista con tales capacidades
computacionales.

Tabla 4.2. Especificaciones técnicas del dispositivo Digilent Cora Z7-07S.

Cortex-A9 de 1 nlcleo a 667MHz

FPGA: Xilinx serie 7
3,600 porciones légicas programables
60 porciones DSP
Blogue de 225 KB de RAM

Controlador de memoria DDR3 con 8 canales

DMA 'y 4 puertos esclavos AXI3 de alto

Procesador ZYNQ rendimiento

Controladores periféricos de gran ancho de
banda: Ethernet 1G, USB 2.0, SDIO
Controladores periféricos de ancho de banda
baja: SPI, UART, CAN, I2C

Convertidor analégico-digital interno de doble
canal, 1 MSPS
Programable desde JTAG y tarjeta microSD

DDR3 de 512 MB con bus de 16 bits a 1050
Memoria Mbps

Ranura microSD

Por USB o cualquier fuente de alimentacion
externa de 4.5V-5.5V

Alimentacién

Gigabit Ethernet PHY con identificador Gnico
mundial de 48 bits compatible con EUI-48/64

USB y Ethernet Circuito de programacion USB-JTAG

Puente USB-UART
USB OTG PHY (solo admite host)

48



CAPITULO IV DISPOSITIVOS

Dos Push-buttons
Dos LEDs RGB
Dos conectores Pmod: 16 E/S totales de FPGA
Conector Shield Arduino / chipKIT:
Hasta 49 E/S digitales totales de FPGA
6 entradas analdgicas de 0-3,3 V de un solo

Push-buttons y LEDs

Conectores de expansion extremo a XADC
8 entradas analdgicas diferenciales de 0-1,0 V a
XADC
Encabezado de expansion: 12 E/S digitales de
FPGA adicionales

Las caracteristicas técnicas de sistema en chip y la conexion a Internet via Ethernet vuelve
factible implementar este dispositivo como un sistema de computacién en el borde tradicional

como la UP Board descrita en la seccion 4.1.

4.2.2 Disefio e implementacion de la RNA para dispositivos reconfigurables
Para implementar una RNA en un FPGA se necesitan seleccionar correctamente las
herramientas de desarrollo ya que de esto depende la reconfiguracién exitosa del dispositivo.
Para el FPGA de Xilinx fue seleccionado el entorno de Vivado Design Suite (producido por
Xilinx) en su version 2020.1 para andlisis y sintesis. También, como lenguaje descriptivo de la
circuiteria (HDL) que dio pie al disefio de la RNA se consideraron VHDL y Verilog, pero, por

simple practicidad y experiencia se trabajé con Verilog.

Para tener la mejor comparacion de desempefio de la RNA en hardware contra la
implementada en el dispositivo UP Board, se usan los mismos datos obtenidos del
entrenamiento de la red (pesos y sesgos), lo que implica conservar la arquitectura de red

propuesta desde el comienzo.

La idea de disefiar una red neuronal en un FPGA no es nueva, de hecho, en la actualidad
existen trabajos que utilizan frameworks facilitadores en esta tarea [58], [59]. Sin embargo, se
recure a lenguajes de sintesis de alto nivel (HLS) lo que aleja del objetivo respeto a la intencion
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de experimentar con lenguajes descriptivos de hardware (sintesis de bajo nivel), que
tedricamente deben mejorar el rendimiento de la RNA. Por lo que se siguieron muy de cerca
investigaciones donde se trabajara con HLDs relacionados a redes neuronales artificiales e

inclusive sistemas de computacion en el borde [60], [61].

La primera fase de adaptacion de la red a hardware requiere de un manejo de datos en binario
0 hexadecimal, esto causa la necesidad de una reinterpretacion de los datos que se tienen de
sefiales EEG, pesos y sesgos de la red. Para conseguir esto fueron considerados los siguientes

factores:

e Bus de datos de 32 bits.
e Bus de direcciones de 5 bits.
e Datos en punto fijo (requiere menor hardware, pero tiene menor precision).
¢ Reinterpretacion de los datos en 16 bits.
Para que los pesos y sesgos de la red puedan ser contenidos en 16 bits, se usan los métodos
de conversion de complemento a dos en decimales (conservando el signo) [62], se codifica los
datos de la siguiente manera (leyendo de izquierda a derecha):

e El primer bit representa el signo.

e Los proximos 3 bits representan el valor entero.

e Los ultimos 12 bits representan los valores fraccionaros (con la intencion de
conservar la mayor precision posible).

La Figura 4.7 interpreta el nimero -0.4072834 utilizando esta estrategia. En el caso de la
conversion de datos de entrada a la red (sefiales EEG en el domino de la frecuencia) la
asignacion de signos cambia a: el primer bit representa el signo, los siguientes 10 bits
representan el niamero entero, y los ultimos 5 digitos corresponden al valor fraccionario, la

Figura 4.8 representa el nimero 104.85 en binario.

1 |1 0|0|1 0|1|1|1 1|1 olo

Figura 4.7. Representacion del niamero decimal -0.4072834 en binario.
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OII I 110|11

Figura 4.8. Representacion del nimero decimal 104.85 en binario.

Entre mayor complejidad en la RNA, la cantidad de datos a convertir crece
proporcionalmente, por lo que para generar escalabilidad y viabilidad para futuros disefios de
redes neuronales se cred un script de preprocesamiento en Python encargado de la lectura de
archivos contenedores de los valores decimales a convertir. Este script contiene un algoritmo

que consta de los siguientes pasos:

1. Binarizacién para permitir modificar pardmetros de longitud del nimero binario,
2. Conservacion del punto decimal:
a. Asignacion de espacios (bits) para la parte entera del valor.
b. Asignacién de espacios (bits) para la parte fraccionara del valor.
3. Almacenamiento de valores binarios en archivos de inicializacién de memoria (MIF,
por sus siglas en inglés).
Los archivos de extension MIF son la alternativa indicada para manejar grandes cantidades
de datos que requiera conocer el FPGA, estos son cargados en las direcciones de memoria ROM

del dispositivo y agilizan el procesamiento de operaciones matematicas requeridas por la RNA.

Una RNA en hardware tiene varias restricciones al momento de plantear el disefio, una de
las mas importantes es considerar el manejo de los datos de entrada, debido a que entre mayor
sea el nimero de neuronas, habrd mayor nimero de entradas. Esta simple relacion puede
consumir gran parte de los recursos de hardware del dispositivo si no se maneja adecuadamente;
por lo que los datos de entrada son enviados dato por dato secuencialmente a la frecuencia de
operacion del FPGA, mientras que los pesos y sesgos de la red son distribuidos en un bus de
datos compartidos, de igual forma todas las neuronas instanciadas estan ancladas al mismo bus
de datos para no recurrir a repetir el ingreso de datos a distintos médulos. Las instanciaciones
de las neuronas son la pieza clave de esta estrategia, permite crear las capas con el nimero de

neuronas deseadas desde la fuente principal del proyecto en Verilog, 85 entradas, 35 neuronas
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en la capa oculta y 1 neurona de salida fueron las declaraciones realizadas para la arquitectura

de una RNA totalmente conectada.

La Figura 4.9 ilustra el comportamiento de la neurona descrita en hardware (el
comportamiento serd repetido tantas veces sea declarada), contemplando el ingreso de datos
X(1), la memoria de pesos W donde se encuentran almacenados en su estado binario, las
lecturas de las binarizaciones a 16 bits, las operaciones matematicas de una neurona artificial,
para finalmente pasar al proceso de evaluacion de una funcidén de activacion sigmoidal
(Ecuacion 3.3 y 3.5) descrita en hardware y extraer el resultado de la neurona u, para pasar a

la siguiente (en caso de ser necesario).

Valor de peso | W

Entrada de datos | X(I) Bloque de

interpretacion
de datos

Bloque de
interpretacion de
datos

Figura 4.9. Diagrama ilustrativo del comportamiento de la neurona en hardware.
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CAPITULO V
RESULTADOS

Con el sistema de computacion en el borde y la experimentacion de aceleramiento por
hardware de la RNA finalizadas, se realizaron una serie de experimentos cuyos resultados se
presentan en esta seccion. Por ello, este capitulo se divide de la siguiente manera. La seccién
5.1 se enfoca en los resultados del prototipo completo de computacion en el borde, las métricas
y comparaciones con otros productos encontrados en la literatura, en la seccion 5.2 se detallan
los efectos y consecuencias de tratar de implementar una RNA en un dispositivo de hardware

reconfigurable de gama baja.

5.1 Sistema de computacion en el borde

Cuando se empez0 a trabajar en este proyecto, en la literatura no existia algun antecedente
de prototipo similar a este. Un prototipo de esta indole genera portabilidad, reduccion de
complejidad para trabajar con sefiales EEG, permite al usuario visualizar los resultados del
andlisis en cualquier parte con la que cuente con una conexion a Internet y se vuelve una opcién
accesible debido a su costo de produccion. Por ello, lo primero a destacar es la obtencion de
una BCIl de computacion en el borde, disefiado para un dispositivo especializado en
aplicaciones embebidas y de 10T (UP Board). Dentro de este dispositivo se alojan los 6 modulos
disefiados en Python para hacer el procesamiento de los datos, estos son nombrados y cumplen

con las siguientes tareas:

e parameters.py: Se encarga de recibir los parametros que se ingresan desde la consola de
comandos, nombre de archivos, tiempo de adquisicion, identificador OpenBCI de
operacion, puertos de lectura, y direcciones IP.

e eeg_data.py: Configura la forma de operar del dispositivo Cyton con los parametros
recibidos, habilitando los canales necesarios para tomar las muestras el tiempo
seleccionado, para luego ser filtradas por el filtro Bessel (Ecuaciones (2.1) — (2.5))
implementado.

e cutout_data.py: Toma las matrices de datos X (k) generadas por el anterior programa,

se hace un recorte de los datos de interés (canales habilitados) y elimina el primer
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segundo de lectura (explicado en la seccion 2.3.1) que causa interferencia con el resto
del proceso por ser Unicamente ruido.

e nn_aplication.py: Los datos recibidos son pasados al dominio de Fourier X(l), acto
seguido son ingresados a la RNA de deteccion de artefactos pasando por las Ecuaciones
(3.2) — (3.5). Después se almacena la cantidad artefactos encontraos y se guarda una
ilustracion donde son resaltadas las detecciones de la red en el dominio del tiempo.

e upload_data.py: Utiliza el protocolo FTP para cargar en el servidor los archivos creados
por el proceso de deteccion de la red.

e main.py: Llama en orden los médulos que componen el proceso, permitiendo llegar
hasta la parte de almacenamiento en el dispositivo, o habilitando comenzar desde la
lectura de documentos para la evaluacion de la red (en caso de tener bases de datos
compatibles para ser evaluadas).

El proceso completo del sistema parte de la extraccion de datos EEG X (k) del sujeto, estos
datos son leidos por el dispositivo OpenBCI Cyton, y son transmitidos a la red con la ayuda del
maodulo OpenBCIl Wi-Fi Shield. La tarjeta UP Board es la encargada de recibir dichos datos
para ser procesados dentro de los programas previamente explicados, para finalmente, llegar al
servidor cPanel, de donde son tomados los documentos que se ponen a disposicion del usuario
en una pagina web escrita en PHP. En la Figura 5.1 se plasma el proceso que ejecutado por el
sistema. La Figura 5.2 contiene un extracto de la pagina web que almacena los resultados

generados por la RNA de deteccion.
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| cPane/ |

Figura 5.1. Proceso del sistema completo BCI de computacién en el borde.

de la deteccion de artefactos en senales EEG

Figura 5.2. Despliegue de informacion en la pagina web.
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5.1.1 Métricas del sistema de computaciéon en el borde

El rendimiento medido del sistema es abordado en dos fases, el de la RNA de deteccion de
artefactos de sefiales EEG y el del sistema de computacion en el borde. La Tabla 5.1 muestra
la matriz de confusion de la red y la Tabla 5.2 contiene varias de las métricas de visualizacion

de desempefio de la RNA.

Tabla 5.1. Matriz de confusion.

Verdadero Positivo Verdadero Negativo
Positivo Predicho VP =58 FP=0
Negativo Predicho FN =2 VN =60

Tabla 5.2. Métricas de desempefio.

Medida Resultado
Sensibilidad 0.9667
Precision 1.0000
Exactitud 0.9833
Especificidad 1.0000
Valor-F 0.9831

Como ya fue mencionado, no existe un sistema similar con el que hacer comparativas, ya
que el trabajo desarrollado permite que sistemas BCI escalen a una aplicacion de Internet de las
Cosas. Por ejemplo, en [63] se propuso un sistema de comunicacion basado en técnicas BCI
haciendo deteccion de artefactos de parpadeos en sefiales EEG. Este sistema se disefio
utilizando Python para un dispositivo Raspberry Pi 3 modelo B con una arquitectura de
perceptron multicapa y el dispositivo de adquisicidn de sefiales EEG es el NeuroSky Mindware
Mobile, el cual solo dispone de un electrodo fijo para la lectura de datos EEG. No obstante, este
proyecto no tiene las bases necesarias para beneficiarse de la computacion en el borde debido

a que opera en un sistema de computo genérico.
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Algo similar pasa en [64] donde se desarrolld un sistema BCI que adquiere sefiales EEG
para detectar y reconocer patrones de parpadeo y movimientos oculares. Se us6 Matlab para
crear una red neuronal modular y con el apoyo de Emotiv Epoc+ y el dispositivo Cyton
OpenBCl recolectaron las sefiales necesarias. A diferencia de la mencidn anterior, este proyecto
no opera en un sistema de computo embebido. De esta manera, este BCI es poco portable e
impractico para su transporte, ademas se requiere de licencia para uso de Matlab, por lo que se
vuelve en un producto de nicho comercial, punto que se solventaria facilmente al integrarlo a

un sistema en Python como el de esta tesis.

En la segunda fase se tomaron los de los resultados de las métricas del sistema de
computacion en el borde, Resaltando que se oper6 siempre en una conexion Wifi a 5GHz, con
una velocidad de bajada de 30Mbps y 2Mbps de subida. La Tabla 5.3 contiene los datos
correspondientes al comportamiento del sistema completo.

Tabla 5.3. Métricas del sistema.

Parametro Resultado
Potencia consumida 13.5W
Latencia de red 15ms — 20ms
Tiempo de arranque del sistema 800ms — 1000ms
Tiempo total de adquisicion 14s
Tiempo de procesamiento total del sistema 15.55 - 17s

5.1.2 Computacion en el borde contra computacion en la nube

Para caracterizar una BCI funcionando como un sistema de computacion en el borde o en la
nube, se compararon ambos paradigmas utilizando como referencia el tiempo de latencia,
procesamiento de las sefiales, costos computacionales y de potencia, arranque del sistema 'y el
tiempo de procesamiento total del sistema. Para poner el BCI en linea, se aproveché el modelo
de servicios especializados en la nube de Google (Google Cloud Platform). Para ello, se cre6
una maquina virtual con base en el sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS y dentro de este

entorno sin interfaz grafica fueron transferidos los archivos disefiados para el dispositivo UP
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Board encargados del recorte de datos, la red neuronal artificial, y el protocolo que permite

transferir los resultados al servidor web.

Debido a la naturaleza de los dispositivos OpenBCl, en especifico, el médulo Wi-Fi Shield
requiere que el transmisor y el receptor se encuentren en la misma red. Esto implica que la
transferencia de las lecturas obtenidas por el dispositivo Cyton (sefiales EEG) necesita seguir
ocurriendo de manera local, por lo que se modificé ligeramente el script de lectura de archivos
para que al momento de obtener los documentos de las sefiales EEG, sean subidos a la red
haciéndolos accesibles para la maquina virtual. El proceso de deteccion de artefactos comienza
una vez el programa de reconocimiento en la nube detecta un archivo nuevo, a diferencia del
sistema de computacion perimetral, los resultados son almacenados fuera del sistema de
cémputo de origen, asi que para tenerlos disponibles de manera local son descargados al sistema
una vez la deteccién haya terminado, de igual forma quedan a disposicion del servidor para ser
mostrados en la pagina de resultados.

Como es de esperarse, cada uno de los métodos tiene sus ventajas y desventajas. La
computacion perimetral permite que la transmision de datos se haga a mayor velocidad debido
a que el proceso ocurre de manera local, por lo que el tiempo de respuesta en el borde es menor
a un sistema en la nube (operando en la misma red). El tiempo de arranque del sistema es de un
16.67% a 27.27% mas rapido que uno en la nube. Ademas, el procesamiento total del sistema
es aproximadamente un 38.5% mas veloz. Sin embargo, el desempefio de la red puede verse
beneficiado en caso de ser puesto en una nube con mejores recursos computacionales
suponiendo que se puede hacer una inversién mayor en la maquina virtual, ya que la mayoria
de los servicios de computacion en la nube con buena infraestructura tienen un costo por hora
relacionado al hardware contratado. Esto significa que a largo plazo se convierte en un gasto
grande proporcional a los recursos contratados. La Tabla 5.4 muestra las métricas de

comparacion.

Tabla 5.4. Métricas de comparacion de computacion en el borde y computacion en la nube.

Parametro Resultado en el borde Resultado en la nube

Costo por maquina virtual - $622.48/mes
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Potencia consumida 13.5W -
Latencia de red 15ms — 16ms 16ms — 16.5ms
Tiempo de arranque del
) 800ms — 1000ms 1100ms — 1200ms
sistema
Tiempo total de adquisicion 14s 14s
Tiempo de procesamiento
15.55 - 17s 25s — 28s

total del sistema

5.2 Experimentacion con FPGA

La intencion de experimentar con el dispositivo Digilent Cora Z7 fue comprobar la
viabilidad de disefiar un sistema de computacion en el borde dentro de un dispositivo de
desarrollo especializado en hardware de baja gama. Esto hizo que se consideraran varias
posibilidades y se hicieron varias pruebas. El primer experimento de disefio partio de la idea de
utilizar alguna IP (propiedad intelectual) de Xilinx. El problema, es que esto limita la
flexibilidad del disefio de manera inmediata, consumiendo gran parte de los recursos de
hardware que se disponian. El segundo experimento comenzé con la instalacion de un sistema
operativo (Petalinux) con prop6sito de sacar provecho al sistema en chip con el que se estaba
trabajando para realizar internamente el entrenamiento de la red y la conversion al domino de
la frecuencia de las sefiales adquiridas. Lamentablemente, el dispositivo tuvo varias fallas
debido a problemas en ejecucion de procesos o lectura de localidades de memoria y por
cuestiones de tiempo no se llevaron a cabo estos experimentos. El intento que se explica en esta
seccion es la obtencion de una RNA descrita puramente en circuiteria con respaldo literario en
procesadores Zynq para ahorrar el mayor porcentaje de recursos disponibles conservando la

arquitectura de la red que se implement6 en el sistema de computacion en el borde.

5.2.1 RNA implementada en hardware

El proyecto disefiado en Vivado terminé con 4 documentos de formato Verilog referentes al
comportamiento de la RNA y 125 archivos de inicializacion de memoria, donde se encuentran
los pesos, sesgos y datos a evaluar en forma binaria. Los modulos de descripcion de circuiteria

que componen a la red y su funcion son:
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e sigmoid.v: Contiene el disefio sigmoidal (Ecuacion 3.3 y 3.5) para recibir los datos f,,,
de las neuronas (en cadenas binarias) para ser evaluados por la funcion de activacion ¢.

e neuron.v: Este es el modulo que recibe los parametros de arquitectura deseados, crea las
capas, opera matematicamente con los datos asignados X (1), opera con las Ecuaciones
3.2 y 3.4 para sacar el resultado posterior a la funcion de activacion sigmoidal u,
(Ecuacion 3.5).

e axi_wrapper.v: Se crea las interconexiones necesarias para la utilizacion de puertos y
comunicaciones de datos dentro del dispositivo.

e MFinder.v: En dado caso de tener més de una neurona de salida f identifica la salida de
la neurona con mayor coincidencia (no sé aplicé en el disefio final).

e main.v: Se inicializa la arquitectura de la RNA, variables, procesos y médulos que
solicita el sistema.

El disefio es exitosamente sintetizable, pero, por los recursos de hardware del dispositivo no
fue implementable. Esto sucedié porque el FPGA se quedd corto en porciones de procesadores
de sefales digitales (DSP) y de interconexiones de entrada y salida del sistema. La Figura 5.3
muestra la gréfica de utilizacion de recursos arrojada por el entorno de desarrollo. La Tabla 5.5
contiene la informacion respecto al hardware consumido al implementar una neurona simple e

implementar la red neuronal artificial completa.

Tabla 5.5. Estadisticas de consumo de hardware.

Por neurona RNA completa
Recurso Total Utilizado Porcentaje Utilizado Porcentaje
LUT 14,400 27.36 0.19% 3320 23.06%
FF 28,800 25.92 0.09% 3029 10.52%
BRAM 50 0.145 0.29% 17.5 35%
DSP 66 0.594 0.9% 72 109.09%
10 100 0.86 0.86% 105 105%
BUFG 32 0.007936 0.0248% 1 3.13%
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RESULTADOS

Utilizacién de recursos

LuT
FFF 1 11
BRANM 4 5
DSP A
12 1
BUFG

1003
105%

11

TS 100 125

Utilizacion Estimada (%)

Figura 5.3 Grafica de utilizacién de recursos.

Es complicado dar una opcién general dptima para cualquier implementacion de RNA,

porque la asignacion de recursos de hardware ocurre al momento de sintetizar la descripcion y

depende enteramente del entorno de desarrollo por lo que se escapa del control del disefiador.

No obstante, con base en los experimentos y los datos obtenidos, se concluye que las

caracteristicas adecuadas de un FPGA para aplicaciones de aprendizaje automatico (ML),

haciendo enfoque en aplicaciones similares a las de este proyecto, sin importar la compafiia

desarrolladora de FPGAs de procedencia, son las que se muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6. Recomendaciones de recursos de FPGA para ML.

Recurso

Total

LUT

14,400

FF

28,800

BRAM

50

DSP

160

200

BUFG

32
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5.2.2 Desempefio de la RNA

Al no poder implementar el disefio en el dispositivo, la alternativa para obtener el desempefio
de la RNA es recurrir a la simulacion. Objetivamente, al igual que el desempefio que se obtiene
de la RNA disefiada para la UP Board estos resultados no estan ligados al hardware donde se
implementaron, por lo que son datos en los que se pueden utilizar en futuras aplicaciones en
dispositivos de gamas mayores. La Tabla 5.7 contiene los resultados de desempefio de la

simulacion de esta red.

Tabla 5.7. Métricas de desempefio en hardware.

Medida Resultado
Sensibilidad 0.7656
Precision 0.7833
Exactitud 0.8167
Especificidad 0.8036
Valor-F 0.7903

La razon por la que estos resultados varian considerablemente respecto a los de la RNA
disefiada en Python es la perdida de datos que sufren los valores binarizados para poder ser
interpretados por la descripcion de la circuiteria, debido a que gran parte de estos datos son
valores decimales muy pequefios y requeririan un gran ndmero de bits para aproximarse

apropiadamente en forma binaria.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En esta tesis se desarrolld un sistema de interfaz cerebro computadora para sistemas de
computacion en el borde, utilizando la tarjeta OpenBCI Cyton y el médulo Wi-Fi Shield como
los dispositivos que adquieren y trasmiten las sefiales EEG, siendo procesados por una red
neuronal artificial totalmente conectada para la deteccion de artefactos oculares. La RNA junto
a los otros programas de operacién disefiados en Python estan contenidos en la tarjeta de
desarrollo UP Board, para finalmente enviar la informacion de la sefial EEG destacando las
detecciones de artefactos en una pagina web. Ademas, fue explorada la posible integracién de

un FPGA como dispositivo de borde.

El desempefio que muestra la RNA del prototipo final es aceptable, pero, es importante
resaltar que los datos de entrenamiento y evaluacién estan relativamente contenidos en grupos
pequefios, por lo que ampliando el nimero de muestras se puede esperar un cambio perjudicial
en estos resultados. Caso contrario, el aumentar el nimero de bits con los que se interpretan los
datos y muestras puede ayudar a obtener mejoria en las métricas de evaluacién de la RNA. Sin
embargo, para la aplicacion buscada esta RNA tiene un comportamiento aceptable y abre la
posibilidad de ser utilizada a futuro para interpretar intenciones del usuario o como medio de

comunicacion con base en sus parpadeos consientes.

La tarjeta de desarrollo UP Board es capaz de realizar las tareas de computacion en el borde
de esta investigacion. Su comportamiento es superior al de algunos dispositivos mas
popularizados en el mercado y es relativamente accesible para todos los usuarios. Si fuera
necesario escalar o aumentar el objetivo del proyecto con otra RNA de mayor arquitectura el
rendimiento no habria sido mermado drasticamente debido a las capacidades computacionales
del dispositivo, a diferencia de varios dispositivos de desarrollo encontrados en la literatura. El
software que ejecuta el dispositivo es 100% trasladable a otro dispositivo, mientras sea capaz
de ejecutar programas de lenguaje Python, esto pensando en futuros cambios de sistema

operativo 0 en mejoras de recursos de computo.
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No hubo un punto de comparacion claro en la literatura, ya que no existe un prototipo similar
a este. Por lo que los resultados obtenidos pese a no ser comparables son defendibles en el
sentido de que opera de manera exitosa en un corto periodo de tiempo, y que como es de
esperarse en un dispositivo de este giro, no es necesario estar conectado a la red para realizar el
procesamiento de deteccion, pero se puede complementar con ella para mostrar los resultados
a agentes externos que tal vez la requieran, ya sea para temas de monitoreo, salud, interaccion

con un tercero, etc.

El sistema de computacion en el borde presento las ventajas esperadas contra a un sistema
de cdmputo en la nube, respecto a velocidad, seguridad y costos del prototipo. Hacer las pruebas
abordadas en la seccion 5.1.2 también ayudd a demostrar la facilidad de escalabilidad de los

programas desarrollados al largo de este proyecto.

Respecto a la experimentacion de aceleramiento por hardware utilizando el dispositivo Cora
Z7, se demuestra que es posible disefiar una RNA que detecte artefactos oculares de sefales
EEG. Sin embargo, si se quiere llevar a la implementacion sera estrictamente necesario cambiar
a un dispositivo con mejores recursos de hardware. Varios ejemplos de distintos dispositivos
en distintas gamas que integran al menos un FPGA podrian ser:

e Arty Z7: Zyng-7000 SoC Development

e Nexys A7: FPGA Trainer Board

e Versal Al Edge Series VE2802 (préximo lanzamiento especializado en control por Al)

e Xilinx Zyng-7000 SoC ZC702 Evaluation Kit

e Intel Cyclone® V GX

e Intel Agilex™ F-Series FPGAs and SoC FPGAS

Esto se debe que es necesario incrementar la longitud de bits que deben representar a los
datos de evaluacion, el nimero de porciones de DSP disponibles, y la disponibilidad de
interconexiones que se puedan hacer. Lo anterior vuelve algo dificil la idea de trabajar con
dispositivos de desarrollo de entrada de bajas prestaciones de hardware como fue este caso, y
evidentemente, si se desea escalar la aplicacion los recursos tendran que crecer

proporcionalmente a ella.
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Aspectos fundamentales y recomendados para prototipos de RNAS que requieran o puedan

tener aceleramiento por medio del FPGA:

e La institucion o centro de desarrollo debe realizar minuciosamente una investigacion
con base en el presupuesto y las necesidades del proyecto para definir que dispositivo
de hardware ofrece las mejores caracteristicas, no solo de hardware, si no del software
de disefio con el que cuentan, ya que dia a dia nuevos programas para facilitar estas
tareas son puestos a disposicion de los consumidores.

e Los algoritmos no son de facil interpretacion para descripciones de hardware, por lo
que hacer el entrenamiento dentro del FPGA es un desperdicio de los recursos del
dispositivo (a menos que el dispositivo esté especializado en Al), pero es una gran
manera de acelerar el computo de la red implementada. En dispositivos como los de
este proyecto lo mejor es hacer un entrenamiento externo ya que suele ser entrenada
una Unica vez, para luego trasladarlo a algun tipo de HDL compatible con el FPGA.

e Si el dispositivo lo permite, trabajar con software de alto nivel puede facilitar la tarea
del disefio e implementacion de la red, siempre recordado que esto probablemente
necesitara mayor parte del hardware sobre el que se aplique debido a la optimizacion

de reconfiguracion de estas herramientas.
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