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RESUMEN

DISENO DE UN SISTEMA DE ASISTENCIA MEDICA UTILIZANDO ARTEFACTOS
DE PARPADEOS CODIFICADOS DENTRO DE UNA SENAL EEG

Raul Vasquez Lépez
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electrénica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2022

Director de Tesis: Dr. Jestis Manuel Medrano Hermosillo

La asistencia médica para personas con discapacidades motrices y enfermedades progresivas
suele ser un area de nicho para la investigacion. A lo largos de los afios, diversos autores han
dedicado su carrera a restablecer capacidades de comunicacion, control y toma de decisiones
de dichas personas por medio de sistemas mecatrénicos. Con tal de brindar mejor calidad de
vida a personas con discapacidades motrices (como distrofia muscular, paraplejia, o distintos
cuadros de esclerosis), el presente trabajo propone un sistema de asistencia médica que
suministre la correcta medicacion al usuario. Es decir, el sistema propuesto es capaz de
identificar el medicamento correcto para el paciente, para después ser tomado por un sistema
robético y brindarlo al usuario. Para lograr lo mencionado, se utilizan artefactos de parpadeo
en sefiales EEG los cuales son identificados y clasificados por una red neuronal recurrente de
segundo orden, para definir la sefial de control del sistema; ademas, un algoritmo de vision
artificial reconoce la ubicacion del farmaco indicado por la sefial de control propuesta a través
de un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte (SVM), el cual brinda buenos
resultados para clases linealmente separables; por Gltimo, el modelado robético de un SCARA
permite utilizar las coordenadas del medicamento propuesto dentro de un ambiente controlado
para reubicarlo y facilitar su consumo al paciente. Dichas técnicas son evaluadas de manera

tedrica hasta su validacion en software.

Vil



CONTENIDO

RESUMEN. ...ttt e e e e e e s et e e e e e e e e e s ssnebareeeeaeeeessannsneees vii
I, INTRODUCCION........couiiiiieiciecte e ete et ete ettt eteete ettt eteeteeteeae e sae e e 1
[I. ANTECEDENTES ... ..o e e e e e eaa s 3
2.1 Deteccion de artefactos en seflales EEG ..., 3
2.2 Uso de parpadeos en aplicaciones BClI .........ccooevvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 4
2.3 Control de mecanismos robOtICOS ......uuvviiiieiiiiiii e 6
2.4 Reconocimiento de objetos en sistemas de ViSion ...........ccceevvvvvviineeennn. 6
HI. MARCO TEORICO.......cciiuiiieeieceeeeeee e ee ettt ettt ettt ete et eae e e 8
T R DTS (=Totof (o] g e (oI T (= 1] (o 1 8
3.1.1 Electroencefalografia ..........ccccoeiiiiiiiiiii e, 8
3.1.2 TIip0OS de ArtefacCtOS ......uuuuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 10
3.1.3 Interfaz cerebro computadora ..............eeveveeiiiiiiiiiiiiiiiie 12
3.3 Clasificacion de datos utilizando el algoritmo del perceptron............... 13
3.3.1 Clasificacion por medio de MLP ... 15
3.4 Redes neuronales recurrentes (RNN).......ccooeiiiiiiiiiiiiiii e 17
3.4.1 Arquitecturas de las RNN.........ccoooiiiiiiiiiii e, 18
3.4.2 Celdas de memoria acorto y largo plazo .......ccccccceeeeeeiieeiieveiiinnnnnn. 21
V. DESARROLLO ..ottt ettt e e e e e et e e e e e e e e e e s nnnnenees 24
4.1 Red neuronal recurrente de segundo orden para la deteccién de
parpadeos codificados dentro de una sefial EEG.............ccccoeeeiiieiiiiiiiinnnnnnn. 25
4.1.1 Base de datos de seflales EEG............ccccccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee 25
4.1.2 Preprocesamiento y NOormalizacion..........ccccceeeveeeeeiiiiiiiiiiieeee e 27
4.1.3 Red neuronal recurrente de segundo orden (SORNN).................. 30
7.1.4 Reconocimiento de parpad@OosS ...........uueeeuuiermmimieiiiiiiiiiiiiiiieeeninnnnnnens 33
4.2 Algoritmo de vision artificial para la localizacion de medicamentos en
un ambiente CONtrolado.........cooviiiiiiiii e 37
4.2.1 Construccion de base de datOS...........uuuuuurrmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnennaeens 38
4.2.2 Preprocesamiento y segmentacion..........ocooevvvviiiiiiieeeeeeeeeeeiinn, 39

viii



4.2.3 Extraccion de caracteriStiCas ........ccccccvvvrrrurmmmmiriiiiiiiiieiinenennnnnnnnens 40
2 O = TS} o= o] o 1S 41
4.2.5 Localizacion de mediCamentos .........uuerurimummuiimiiiiiiiiiiiniennnnneea. 45
4.3 Simulacion de un sistema robotico SCARA de tres grados de libertad 47

A.3.1 SC AR A 47
4.3.2 ModeladO CINEMALICO ........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 50
4.3.3 Modelado diNAMICO .......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 59
4.3.4 Control de un sistema robo6tico mediante PD+G ..........ccccvvvvevvnnnnne 69
V. RESULTADOS ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e e s snnsbb e aeeeeeas 72
VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO .....ccoiiiiiieeeeeeeeeeee e, 76
VI REFERENCIAS ... et e e e e e e e e e e eans 77



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.1. Posicionamiento de electrodos segun el estandar internacional 10-20.... 9
Figura 3.2. a) Ondas cerebrales b) Artefactos ocasionados por los movimientos

oculares (EOG), actividad del corazon (ECG) y actividad muscular (EMG) ............. 10
Figura 3.3. Diferencias del posicionamiento de electrodos en sistemas BCI invasivos,
NO INVASIVOS Y SEMI INVASIVOS ......cevuuiiiiiieeeeeeeeiiiiis s e e e e e e eeeeatass s e e e e e eeeeeaannseeeeeeeeeennes 12
Figura 3.4. Representacion grafica del perceptron...........cooovvvviiiiiiieeeeeeeeiiiceee e, 14
Figura 3.5. Representacion grafica de un MLP de tres capas...........cccovvvvvvvveneeennn. 16
Figura 3.6. Redes neuronales reCUMreNteS ............uvieiieeeeieiiiiiiiiie e 18
Figura 3.9. Modelo de espacio de €Stad0 ...........ccooviiimmiiiiiiieiiiiiee e 19
Figura 3.10. Arquitectura de una red neuronal recurrente de segundo orden ......... 20
Figura 3.11. Celda Long-Short Term Memory (LSTM) ....cccoiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee, 22
Figura 4.1. Metodologia del disefio del sistema de asistencia médica..................... 24
Figura 4.2. Metodologia de la red neuronal recurrente de segundo orden para la
deteccion de parpadeos codificados dentro de una sefial EEG .............cccccvvvvvvnnnnne 25
Figura 4.3. Dispositivo BClI Mindwave MobIle.............ccccccoviiiiiiiiiiiiiieeeee, 26
Figura 4.4. Sefial EEG correspondiente a la expresion linguistica “Si” de la base de

[0 F= 0 1S3 o0 41501 = o F- USSP 27
Figura 4.5. llustracion de sefiales por ventanas traslapadas............ccccccceeeeiininnnnee. 28
Figura 4.6. Respuesta a la frecuencia del filtro Butterworth ...............ccccciieei 29
Figura 4.7. Analisis de la varianza de la sefial................ccoovviiiiiiiii e, 30
Figura 4.8. Arquitectura de la SORNN ........ccooiiiiiiiiii e 31
FIgura 4.9. Capa LSTM ....ouuiiiiii et 32
Figura 4.10. Matrices de CONfUSION..........ccoeiiiiiiiiiiice e 34
Figura 4.11. Entrenamiento de [a SORNN ..ot 35
Figura 4.12. Entradas y salidas de 1a SORNN .........ccccoooiiiiiiiiiiiii e 35
Figura 4.13. Enfoque tradicional del procesamiento digital de imagenes................. 37
Figura 4.14. Metodologia del algoritmo de vision artificial para la localizacion de
medicamentos en un ambiente controlado.............cevvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiee 37
Figura 4.15. Ejemplo de imagen de base de datoS ............cooevvviiiiiiiieieeeeiiiccee e, 38
Figura 4.16. Segmentacion de l0os objetos de INterés..........cccccvvvvviviiiiiiiiiiiiiiiieennnn, 40
Figura 4.17. Clasificador SVM ... 41
Figura 4.18. Diagrama de flujo de clasificacion de medicamentos...........cccccvvveeeenn. 42
Figura 4.19. Resultados del entrenamiento (a) y prueba (b) del detector de pastillas
................................................................................................................................. 43
Figura 4.20. Resultados del entrenamiento (a) y prueba (b) del detector de capsulas
................................................................................................................................. 44
Figura 4.21. Entrada y salida del sistema de VISION............cccccooiiiiimriiieiieeeeennnnne 45



Figura 4.22. Pruebas de funcionamiento del algoritmo de vision ..............ccccocuueeee. 46

Figura 4.23. Metodologia del disefio de un robot SCARA .........cccooiiieiiiviiiiiiiieee e, 47
Figura 4.24. UniOn de reVOIUCION ...........uuiiiii e 47
Figura 4.25. UNIiON PrISMALICA..........ceuuriiiiieieeeeeeeeiis e e e e e e e e e e e e e 48
Figura 4.26. Direcciones de movimiento de un robot SCARA de cuatro grados de
10T =T F PP 48
Figura 4.27. Robot SCARA compacto Mitsubishi serie RH-CH............ccccovveeenn. 49
Figura 4.28. Relacion entre cinematica directa € INVersa.........cccceeeeeeevveevevvniiineeeeenn, 50
Figura 4.29. Asignacion de sistemas coordenados segun el criterio de Denavit-

[ P T (=T 0] oL (o T (] ) 54
Figura 4.30. Vista superior del robot SCARA ... 57
Figura 4.31. Vista lateral del RObDOt SCARA .......cooiiiiiiiiiieeee 58
Figura 4.32. Robot SCARA de tres grados de libertad ............ccccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiinnnn. 61
Figura 4.33. Sistema de control PD+G.........coovvviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 69
Figura 4.34. Robot SCARA de tres grados de libertad ............cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiinnnnnn. 71
Figura 5.1. Simulacién del entorno de trabajo ...........ccuuvveeeiiiiiiiiiiiee e 73
Figura 5.2. Reconocimiento de mediCamentos............coovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeee 73
Figura 5.3. Simulacién del ambiente controlado...............ccccceeiiiiiiiiiiiiie 74
Figura 5.4. Trayectoria propuesta al medicamento de interés............ccccceeeeeviinnnnee. 74
Figura 5.5. Vista sagital de la simulacion del sistema ...........ccccoooiviiiieiineeeiiiiieee, 75

Xi



LISTA DE TABLAS

Tabla 3.1. Algoritmo de entrenamiento del perceptron..........ccccvvvvviiiie e, 15
Tabla 3.2. Algoritmo backpropagation ............ccceeeeiiiviiiiiiiiii e 17
Tabla 3.3. Funcionamiento de celdas LSTM ..., 23
Tabla 4.1. Codificacion de artefactos de parpadeo de la base de datos .................. 26
Tabla 4.2. Matriz de Correlacion de CaracteristiCas...........cceeveeeeiiiiiieee e 41
Tabla 4.3. Matriz de Confusion del Clasificador de Pastillas............ccccceeeeeiiiiinnenn. 44
Tabla 4.4. Matriz de Confusion del Clasificador de Capsulas ........ccccceeeeeeevveviinnnnnnn. 44
Tabla 4.5. Criterio Denavit-Hartenberg DH............cooooiiiiiiiiiieciic e, 53
Tabla 4.6 Pardmetros DH SCARA 4-DOF ..., 54
Tabla 4.7 Método de Euler-Lagrange ... 59
Tabla 4.8 Pardmetros DH SCARA 3-DOF ..., 61

Xii



|. INTRODUCCION

I. INTRODUCCION

Segln la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), al menos 500,000 personas sufren
lesiones medulares cada afio, lo cual se traduce a cambios en el estilo y calidad de vida de los
afectados [1]. Las personas que padecen diferentes cuadros de paraplejia, esclerosis multiple,
esclerosis lateral amiotrofica, entre otras, permanecen postrados por la degeneracion de la
capacidad motriz de su cuerpo, lo cual, implica la utilizacion permanente de equipos de
asistencia médica e incrementa la dependencia hacia terceros para llevar a cabo sus actividades
cotidianas. A pesar de su condicion, es importante que los pacientes se sientan autosuficientes

para evitar el riesgo de otro tipo de complicaciones como la depresion, ansiedad, etc. [1].

El registro de la actividad bioeléctrica cerebral es mediante el uso de técnicas como lo es la
electroencefalografia (EEG). Las sefiales EEG son utilizadas ampliamente en la actualidad, sin
embargo, los datos obtenidos suelen estar contaminados con artefactos que dificultan su analisis
e interpretacion [2]. A pesar de que en el contexto de la literatura del procesamiento de sefiales
EEG se considera a los parpadeos como artefactos que contaminan la sefial [3], en el presente
trabajo se considera el uso de artefactos de parpadeos como un indicador que permite manipular

un sistema de asistencia médica.

Con base en la problematica observada, el presente trabajo busca solucionar la problematica
del suministro de farmacos para personas con discapacidad en sus miembros superiores e
inferiores. La forma de resolver la problematica es mediante el uso de técnicas como el
desarrollo de un algoritmo de reconocimiento de secuencias de parpadeos voluntarios dentro
de una sefial EEG, la implementacion de un algoritmo de vision artificial para la localizacion
de medicamentos y la simulacidn de un sistema robético capaz de realizar tareas de reubicacion
de objetos. Con ello se busca otorgar un mayor grado de autonomia al paciente postrado, de tal
manera que prevenga posibles padecimientos ajenos a su condicion fisica, como las ya

mencionadas, depresion y ansiedad [4].

El contenido de este documento se distribuye de la siguiente manera: el capitulo 11 describe

diversos antecedentes importantes de los diferentes topicos utilizados en el presente trabajo.




|. INTRODUCCION

Posteriormente, en el capitulo 111 se analiza el marco tedrico relacionado al tema de interes,
mientras que en el capitulo 1V se plantea la metodologia a seguir para el desarrollo del presente
proyecto de investigacion. El capitulo V documenta los resultados obtenidos del
funcionamiento del sistema en conjunto, mientras que el capitulo VI describe las conclusiones

y el trabajo a futuro. Finalmente, el capitulo VIl muestra las referencias consultadas.




II. ANTECEDENTES

[Il. ANTECEDENTES

En esta seccidn se describen trabajos relevantes relacionados al proyecto de investigacion,
como lo es la deteccién de artefactos en sefiales EEG, el uso de parpadeos en aplicaciones BCI,
el disefio y control de mecanismos roboticos, el reconocimiento de objetos en sistemas de vision

y aplicaciones farmacoldgicas.
2.1 Deteccion de artefactos en sefales EEG

La electroencefalografia permite conocer el estado funcional del cerebro, asi como
monitorear la salud del paciente y diagnosticar condiciones que afecten la integridad del 6rgano
en cuestion [5]. Debido a su importancia, dentro de la literatura del procesamiento digital de
sefiales EEG se han propuesto varias técnicas que buscan identificar artefactos que contaminan
la sefial, con la intencidn de eliminarlos y obtener una sefial EEG mas limpia sin distorsionar la

informacion de interés [2].

Yang et al. [6] recopilaron informacion e hicieron un analisis extensivo de los principales
métodos utilizados para la deteccion y eliminacion de los artefactos mas comunes que se
presentan en la adquisicion de una sefial EEG. Algunas de las técnicas que describieron fueron
el analisis de técnicas de regresion, el analisis de caracteristicas tiempo-frecuencia, técnicas de
separacion de fuentes ciegas (BSS, por sus siglas en inglés), asi como filtros adaptativos,
modelos hibridos, entre otros. Cada una de las técnicas descritas fue evaluada tomando en
cuenta su capacidad de remover artefactos especificos; también se considero los resultados de
sus implementaciones en tiempo real y la necesidad de requerir algun tipo de sefial de referencia
o la adquisicion de la sefial a través de multiples canales para su correcto funcionamiento. Esta
comparativa destaco la implementacién de algunas técnicas segun su aplicacion; por ejemplo,
la estimacion del minimo error cuadratico medio (MMSE, por sus siglas en inglés), es util para
monitorear trastornos de epilepsia, mientras que el uso de maquinas de vectores de soporte
(SVM, por sus siglas en inglés), destaca al monitorear convulsiones en técnicas de
electroencefalografia ambulatoria. Sin embargo, se considera que el rendimiento de cualquier

algoritmo de optimizacion debe ajustarse a la aplicacion en la que se trabaje.
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Carey y Rani [7] hacen un analisis y comparacion de las principales técnicas para remover
artefactos oculares, ya que el potencial eléctrico ocular ocasionado por parpadeos o
movimientos oculares puede superponerse a la verdadera actividad cerebral. Sus conclusiones
destacaron el uso de andlisis de componentes independientes (ICA, por sus siglas en inglés),
por su capacidad de eliminar incluso los artefactos que son subyacentes a la verdadera actividad

cerebral; y transformada Wavelet por permitir identificar artefactos a diferentes escalas.

Por su parte, Uriglien y Garcia [8] afirman que el hecho de que se modelen los artefactos
como formas de onda independientes y no ortogonales a las sefiales cerebrales, justifica la
prevalencia de ICA y transformada Wavelet en la deteccion de artefactos en sefiales EEG.

Radintz et al. [9] propusieron un modelo automatico de eliminacion de artefactos aplicando
algoritmos de aprendizaje de maquina a funciones basadas en ICA. Dicho modelo obtuvo una
precision del 95% utilizando caracteristicas obtenidas a partir de los espectros de potencia de
los componentes independientes y reconociendo artefactos a través de una red neuronal
artificial (ANN, por sus siglas en inglés). EI modelo propuesto es robusto a cualquier tipo de
artefactos y no se limita a una configuracion especifica de electrodos ni a un determinado

ndmero de canales.

Saifutdinova et al. [10] consideraron la problematica de que varias de las técnicas utilizadas
para detectar artefactos disminuyen su rendimiento cuando el sujeto esta dormido; es por ello
que disefiaron un método de deteccién de artefactos con aplicacion a la electroencefalografia
del suefio, utilizando un clasificador de bosques aleatorios (Random Forest Classifier); éste
selecciona caracteristicas de forma aleatoria para el entrenamiento de modelos de arboles de
decision, de tal manera que reduce la variacion de la respuesta y pierde sensibilidad al ruido.
Destacaron que el uso de un clasificador de bosques aleatorios aumenta la precision de la
clasificacion en conjuntos de datos desequilibrados, por lo que los resultados de las pruebas de

desempefio mostraron una mejora significativa en el conjunto de datos utilizados.
2.2 Uso de parpadeos en aplicaciones BCI

A pesar de que en el contexto de la literatura del procesamiento de sefiales EEG se considera

a los parpadeos como artefactos que contaminan la sefial [3], en el presente trabajo se considera
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su uso como un indicador que permite manipular un sistema de asistencia médica. El uso de
parpadeos en aplicaciones BCI (Interfaz Cerebro Computadora, por sus siglas en inglés) es un

campo de investigacion activo como se veré a continuacion.

Giudice et al. [3] proponen un algoritmo basado en una red neuronal convolucional
unidimensional que detecta y clasifica parpadeos voluntarios e involuntarios dentro de una
sefial EEG, con una precision media del 97.92%. La adquisicion de la sefial EEG involucré la

medicion de dos canales distintos de la plataforma OpenBCl en la posicion FP1 y FP2.

Cafiedo et al. [11] obtuvieron una precision media superior al 95% al implementar un
sistema alternativo de comunicacion que detecta parpadeos a través de la adquisicion de sefiales
EEG en tiempo real, con la ayuda del dispositivo MindWave Mobile y utilizando un sistema
modular de redes neuronales para asociar ciertos patrones a diferentes expresiones linglisticas.
El sistema fue implementado en la plataforma de desarrollo Raspberry Pi mediante el lenguaje
de programacion Python; ademas, en dicho trabajo s6lo fue necesario el uso de un electrodo en
la posicién FPZ. Sin embargo, el sistema se adapta a cada individuo a través de una etapa de

entrenamiento por lo que no es robusto al cambio de usuarios.

Gonzélez [12] propuso el desarrollo de una interfaz cerebro computadora bajo el paradigma
de computacion en el borde para procesar y transmitir sefiales EEG con una red neuronal
artificial. La red en software obtuvo una precisién del 100% y una exactitud del 98.33%,
mientras que la red en hardware present6 una precision del 78.33% y una exactitud del 81.67%.
El sistema completo opera con una conexion 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. Sin embargo, al igual
que el trabajo mencionado anteriormente, tiene la limitante de ser entrenada para ser utilizada

por un solo individuo.

Agarwal y Sivakumar [13] desarrollaron un algoritmo totalmente automatizado y no
supervisado que aprende de los perfiles de ondas cerebrales especificos del usuario para detectar

parpadeos. El algoritmo Blink funciona con una precisién de mas del 98% y su codigo fuente y
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bases de datos se publicaron en el dominio publico para su reproducibilidad y mayor

investigacion.
2.3 Control de mecanismos robadticos

La principal tarea que lleva a cabo un brazo robotico consiste en identificar los objetos de
interés dentro de un espacio determinado, tomarlos desde su ubicacién original y transportarlos
a un espacio distinto, lo que se denomina comunmente como pick and place [14-16]. En el
presente trabajo se utiliza un sistema mecatronico para el suministro de medicamentos a la
persona con discapacidad motriz, dicho robot realizara tareas de pick and place donde sus
movimientos seran desarrollados mediante diversos algoritmos. Algunos trabajos de relevancia

se pueden observar a continuacion.

Li et al. [14] desarrollaron un algoritmo de planificacion de trayectorias para robots
industriales de pick and place, esto debido al avance tecnoldgico que implicaba robots mas
veloces. El algoritmo propuesto planea una trayectoria eliptica para optimizar el rendimiento
de dichos robots, y su efectividad y aplicabilidad fueron demostrados para aplicaciones

industriales.

Chang et al. [15], desarrollaron un método réapido y sencillo para realizar tareas de pick and
place con objetos de muy pequefias dimensiones, fragiles y flexibles. Su implementacion
permite colocar microfibras en sus ranuras en menos de 0.1 segundo, con una precision de

colocacion lineal y angular de 10 um y 0.5 grados respectivamente.

Roshni y Kumar [16] destacan la importancia de tomar los objetos desde su centro de
gravedad para aumentar la precision y seguridad de la operacion, por lo que desarrollaron su
propio modelo capaz de manipular objetos orientados en diferentes direcciones. Sin embargo,

el sistema solo puede actuar para objetos de un mismo tipo.
2.4 Reconocimiento de objetos en sistemas de vision

En la seccion anterior se menciona la necesidad de las trayectorias para que el sistema

robotico las ejecute de manera adecuada. Sin embargo, para obtener las trayectorias deseadas
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en el trabajo propuesto es necesario el uso de un algoritmo de vision artificial, donde algunas

referencias relevantes se ilustran a continuacion.

Andhare y Rawat [17] desarrollaron un sistema de vision capaz de identificar las
coordenadas de un objeto dentro del espacio de trabajo de un brazo robético de seis grados de
libertad, a partir de las coordenadas de pixeles que obtiene el sensor de vision de dicho objeto.
Inicialmente se analiza el espacio de trabajo con el objetivo de segmentar el objeto de interés,
ubicar su posicion y calcular su orientacion; posteriormente, es necesario encontrar las
coordenadas reales dentro del espacio de trabajo donde se desenvuelve el robot; enseguida, se
planifica la trayectoria que seguird el robot hasta su objetivo; y finalmente, se busca

implementar algun tipo de comunicacion entre el sistema de vision con el robot.

Muzana et al. [18] desarrollaron un sistema que beneficia la productividad de la industria
agricola, dicho sistema utiliza técnicas de deteccion de bordes para reconocer tomates en
diferentes posiciones, con la intencién de que un robot pick and place acumule y empaquete el
producto cosechado. El sistema se implementd en un robot de cuatro grados de libertad capaz

de reconocer un tomate y empaquetarlo en un tiempo promedio de 5.81 segundos.

Con respecto a aplicaciones farmacologicas, en [19] se desarrolla un sistema de
reconocimiento de medicamentos para maquinas expendedoras. El sistema reconoce la regién
de texto del medicamento utilizando SVM (Support Vector Machines) y componentes
conectados; posteriormente procede a la segmentacion del texto a través del método fragment
link; y finalmente utiliza el software de reconocimiento optico de caracteres (OCR, por sus

siglas en inglés) para reconocer el nombre del medicamento.

Ademas, en [20] se presenta un trabajo de investigacion enfocado en la deteccion de
medicamentos falsificados a través de sus firmas hiperespectrales. El sistema implementado
utiliza las firmas hiperespectrales de los medicamentos originales y falsificados para entrenar
un modelo de aprendizaje automatico basado en perceptron multicapa para reconocer la
autenticidad del medicamento. EI modelo propuesto logra una media superior al 90% de

precisién en la clasificacion de los medicamentos.
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En el presente capitulo se define una serie de conceptos que, por su estrecha relacion con el

tema de interés, merece la pena mencionarlos.
3.1 Deteccion de artefactos

Con el propdsito de comprender la importancia de detectar los artefactos que contaminan el
registro de sefiales EEG, se definira la electroencefalografia como una técnica que permite
medir la actividad eléctrica cerebral, los tipos principales de artefactos que interfieren su

andlisis e interpretacion, asi como su implementacién en interfaces cerebro computadora.
3.1.1 Electroencefalografia

La electroencefalografia (EEG) es el método mas comun para registrar la actividad eléctrica
del cerebro a través de mdltiples electrodos ubicados en el cuero cabelludo; esto permite medir
la activacidn de neuronas corticales en las diferentes regiones del cerebro [21], las cuales se
asocian a dos tipos principales de actividad eléctrica, potenciales de accion y potenciales
postsinapticos. Los potenciales de accidn se caracterizan por ser pequefios picos de voltaje de
corta duracion (menos de 10 ms); mientras que los potenciales postsinapticos son producidos
por la union de neurotransmisores a sus receptores teniendo una duracién mayor (entre 50 y

200 ms), y siendo el principal contribuyente de la sefial EEG [22].

Algunas ventajas de la EEG con respecto a otras técnicas para registrar la actividad eléctrica
del cerebro son un menor rango de costos, tolerancia a los movimientos del sujeto y sin riesgo
de exposicion a radiacién ionizante. Mientras que sus desventajas incluyen una baja resolucién

espacial y mala relacion sefial-ruido [23].

Dentro de las sefiales EEG destacan sus variaciones en anchos de banda, se clasifican segln
su frecuencia en ondas alfa, beta, teta y delta; las frecuencias predominantes varian segun el
estado del paciente (alerta, somnolencia, suefio, etc.) y pueden diagnosticar el desarrollo de
algunas patologias. Las ondas alfa tienen un rango de frecuencia entre 8-14 Hz y se relacionan

con la activacion de los musculos oculares; se miden desde ambos hemisferios de las regiones
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posteriores del cerebro. Las ondas beta tienen un rango de frecuencia por encima de los 14 Hz
y se relacionan con la activacion del sistema motor del cuerpo; se miden desde ambos
hemisferios de las regiones frontales del cerebro. Las bandas teta tienen un rango de frecuencias
entre 4-7 Hz y su presencia se relaciona con somnolencia o excitacion; ademas de que tienden
a aumentar su amplitud debido a la inhibicién activa de algin movimiento. Las bandas delta
tienen un rango de frecuencia por debajo de los 4 Hz; es la onda mas lenta con mayor amplitud
[23].
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Figura 3.1. Posicionamiento de electrodos segun el estandar internacional 10-20.

La posicion de los electrodos sobre el cuero cabelludo se rige bajo el estandar internacional
10-20 de posicionamiento de electrodos [24]. Esta nomenclatura representa intervalos de
medicion entre la localizacion de cada electrodo correspondiente al 10 o 20% sobre la
dimensidn entre el punto de union del hueso frontal con el puente de la nariz (nasion), el punto
mas prominente de la parte posterior del craneo (inion), y entre las posiciones auriculares de
cada hemisferio. Cada posicion de electrodo se representa con una letra (que describe el 16bulo
del cerebro sobre el cual esta superpuesto) y un nimero dado (impar si se ubica en el hemisferio

izquierdo y par si esta en el derecho); la Figura 3.1 muestra el posicionamiento de los electrodos
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con la nomenclatura descrita segun el estandar internacional 10-20 (los sitios marcados con
letra Z se encuentran en la linea media anteroposterior desde el nasién hasta el inion y los sitios

marcados con letra A se encuentran en la region auricular sobre los procesos mastoideos) [24].
3.1.2 Tipos de artefactos

Las sefiales que registra la electroencefalografia se contaminan con facilidad por ruido no
deseado causado por agentes de instrumentacién como electrodos defectuosos, ruido de linea o
alta impedancia en los electrodos; los cuales pueden evitarse a través de sistemas de registros
mas precisos y estrictos, verificando la calidad y rendimiento del instrumental utilizado [25].
Sin embargo, existen artefactos fisioldgicos que no dependen de la manipulacion del equipo ni
de la intervencion humana, sino que son causados por la respuesta fisiologica del sujeto en
medicion que se sobrepone a la actividad eléctrica del cerebro, como lo son los movimientos
oculares (incluyendo los parpadeos), la actividad eléctrica del corazon y el potencial eléctrico

que genera la actividad muscular [26].

La Figura 3.2 muestra el comportamiento de la actividad eléctrica cerebral y los artefactos
fisioldégicos mas comunes, todos estos analizados en la literatura del procesamiento de sefiales

EEG, los cuales se describen a continuacion.
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Figura 3.2. a) Ondas cerebrales b) Artefactos ocasionados por los movimientos oculares (EOG), actividad del
corazén (ECG) y actividad muscular (EMG) [25].
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Artefactos oculares

La actividad eléctrica producida por el movimiento de los ojos es lo suficientemente fuerte
para que sea registrada junto con las ondas cerebrales, la cual se mide a través de un
electrooculograma (EOG) [8]. Los electrodos frontales de la EEG son los que principalmente
registran este tipo de artefactos debido a su proximidad a la posicion de los ojos; sin embargo,
la fuerza de un parpadeo puede provocar que la sefial EEG se contamine aun en el registro de
los electrodos maés lejanos. Por su parte, los parpadeos tienen la caracteristica principal de

generar picos de amplitud mucho mayores que la actividad eléctrica cerebral [8].
Artefactos musculares

La actividad eléctrica muscular son un tipo de artefactos particularmente dificiles de
caracterizar, ya que surgen de diferentes grupos musculares cercanos al area de medicion del
EEG; ademas, la amplitud y frecuencia de estos artefactos es muy variada, ya que depende del
grado de contraccion y estiramiento de los musculos involucrados [2]. Estos artefactos son
comunes en pacientes que estan despiertos a causa de que el sujeto traga, habla, olfatea, etc. Su
grado de contaminacion es mas perjudicial en ambientes no controlados. Por otro lado, se le
Ilama electromiograma (EMG) al registro de la actividad eléctrica causada por la activacion de

los musculos [8].
Artefactos cardiacos

A pesar de que la actividad eléctrica del corazén genera un potencial eléctrico de baja
amplitud en el cuero cabelludo, también interfiere en el andlisis e interpretacion de sefiales
EEG, ya que su patron repetitivo puede confundirse con actividad epileptiforme [8].
Afortunadamente, teniendo una sefial de referencia registrada por un electrocardiograma (ECG)
es posible eliminar dichos artefactos [2]. Este tipo de artefactos también se presentan al
posicionar los electrodos sobre un vaso sanguineo, generando ondas periodicas cuyas
frecuencias son de alrededor de 1 a 2 Hz, siendo muy similares a las ondas particulares de las
sefiales EEG [34].

11
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3.1.3 Interfaz cerebro computadora

Ramadan y Vasilakos [21] definen una Interfaz Cerebro Computadora (BCI) como un
sistema que manipula las sefiales bioeléctricas del cerebro para controlar computadoras y
diferentes dispositivos de comunicacion; ademds, afiaden que la descripcion de su
funcionalidad consiste en adquirir la sefial EEG, procesarla, clasificarla y finalmente utilizarla
como medio de conexidn, control y/o comunicacion de un ordenador. Con respecto a su
principal campo de aplicacion, se encuentra el disefio de sistemas que solucionen problemas de
control y/o comunicacion por parte de personas que tienen discapacidades motrices, lesiones

neuromusculares o enfermedades neurodegenerativas [21].
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Figura 3.3. Diferencias del posicionamiento de electrodos en sistemas BCI invasivos, no invasivos y semi
invasivos [22].
Los sistemas BCI pueden clasificarse en exdgenos o enddgenos y sincronos o asincronos de
acuerdo al tipo de sefial cerebral que perciban. Los sistemas exdgenos perciben sefiales en
respuesta a estimulos externos (provenientes del entorno del sujeto), mientras que los sistemas

enddgenos perciben sefiales en respuesta a la capacidad del usuario para controlar ciertas partes

12
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de su cerebro. Los sistemas sincronos y asincronos analizan la amplitud de las sefiales
percibidas en respuesta a la realizacion de acciones especificas. Un sistema sincrono se centra
en registrar la sefial EEG cuando el usuario mueve su brazo, mientras que un sistema asincrono

se centra en percibir la sefial EEG cuando el usuario se centra en mover un brazo robético [28].

Un sistema BCI puede ser invasivo, no invasivo o semi-invasivo como se muestra en la
Figura 3.3. Un sistema invasivo implanta los electrodos directamente en la corteza cerebral a
través de una cirugia para obtener una sefial de mayor calidad, sin embargo, no es posible
reubicar los electrodos una vez implantados y a largo plazo la cicatrizacién impediréa el registro
de la sefal; la actividad eléctrica registrada en esta clasificacion corresponde a los potenciales
de campo locales (LFP, por sus siglas en inglés). Un sistema no invasivo posiciona los
electrodos sobre el cuero cabelludo (a través de EEG); la sefial obtenida puede ser registrada
con un mayor grado de contaminacion (artefactos), pero es preferible afadir al sistema una
etapa de preprocesamiento para obtener una sefial mas limpia que optar por la cirugia. Un
sistema semi-invasivo implanta los electrodos sobre la corteza cerebral y su actividad eléctrica

es registrada a través de electrocorticografia (ECoG) [21].

3.3 Clasificacion de datos utilizando el algoritmo del perceptrén

Los sistemas BCI suelen utilizar técnicas de reconocimiento de patrones para ordenar o
categorizar los datos EEG en una o mas clases; en la literatura de machine learning se les llama
clasificadores [29]. Dependiendo de la naturaleza del problema, existen diferentes algoritmos
de clasificacion de datos, sin embargo, este apartado se enfoca en describir los algoritmos del

perceptron, perceptron multicapa y posteriormente redes neuronales recurrentes.

El perceptron es una funcion discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés). Un LDA
es un clasificador que asigna una categoria o clase W a un vector de caracteristicas X dado por
[35]:

gx) = w'x + w, 3.1

Donde w corresponde a los pesos del LDA, de tal manera que si g(x) < 0 entonces X € Wy,

y si g(x) > 0, entonces X € W,.

13
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El perceptrdn se inspira en una neurona biolégica como un dispositivo booleano que recibe
datos provenientes de un vector de caracteristicas o sefiales de entrada X, con ciertos pesos
asignados w; y en base a un umbral preestablecido (o funcién de activacion), la neurona

permanece en reposo o se activa [35]; su representacion grafica se muestra en la Figura 3.4.
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Figura 3.4. Representacidn grafica del perceptrdn.

Para encontrar los pesos w que permitan una clasificacion optima de los vectores X, se

propone un hiperplano w”x = 0 tal que [35]:

wlx>0V XeEW,
wlx<0V XEW, (3.2)

Con base al hiperplano observado anteriormente se propone una funcion de costo, la cual
por medio de técnicas de optimizacion (de la cual proviene el algoritmo de aprendizaje) se
encuentran los pesos adecuados para minimizar la funcion de costo deseada. La funcién a

minimizar se describe a continuacion:
J(w) = Z Sy wTx (3.3)
X€EA

Donde A es el conjunto de vectores mal clasificados, y &y fuerza a que el producto 8y w”x

siempre sea positivo, ya que 8y =-1 si XeW,, ¥y 6xy=1 si X e€W,. Una vez
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minimizando la funcion de costo, la actualizacidn de pesos para el perceptrén quedaria formado

mediante:

wn+1) =wh)—cg Z Ox X (3.4)

X€EA

Siendo ¢ el paso de Aw. Entonces, el algoritmo de entrenamiento del perceptron se resume
en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Algoritmo de entrenamiento del perceptrén [29].

Algoritmo de entrenamiento del perceptrén

1) Inicializar w con valores aleatorios
2) Inicializar ¢
3) Aplicar o(n + 1) = w(n) — ¢ Y xear Ox X

4) Si w(n + 1) = w(n) termina el entrenamiento, si no, regresa al paso 3)

3.3.1 Clasificacién por medio de MLP

El perceptron, es un discriminador iterativo lineal, el cual suele ser util para sistemas que
puedan ser clasificados mediante una recta. Sin embargo, para sistemas no lineales, el
perceptréon es ineficiente para la mayoria de las aplicaciones; a partir de dicho problema es que
surge el perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) y su algoritmo de entrenamiento
backpropagation. EI MLP coloca neuronas en forma jerarquica para combinar sus respuestas,
mientras que el perceptrdn clasifica objetos de forma independiente [29]. En la Figura 3.5 se
muestra de forma grafica la representacion de un MLP con una entrada x = (x4, x,), tres

neuronas en capa de entrada, dos neuronas en su capa oculta y una neurona en la capa de salida.

Cuando una MLP procesa los datos x a través de su estructura, se dice que la red esta
propagando los datos de entrada; sin embargo, cuando el MLP ajusta sus parametros durante el
entrenamiento, se dice que la red se esta retropropagando (de ahi el nombre del algoritmo de

entrenamiento backpropagation) [29].
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> y:

Figura 3.5. Representacién grafica de un MLP de tres capas.

De forma general, la salida de una neurona esta dada por yrj n)=f (vrj (n)), donde:

kr_q

v'i(n) = z w"y" "t () (3.5)
k=0

Siendo j el indice de la neurona, r la capa actual y k,_; es el nimero de neuronas de la capa

anterior. La actualizacion de pesos w”;(n + 1) para cada capa es:

o i(n+1)=w";(n)+ M(’)aﬂj (3.6)
Donde la funcion de costo J es la energia total del error a lo largo de las iteraciones:
N
J= Z e2(n) 3.7)
n=1
Por su parte, e(n) es el error en la iteracion n, dado por:
ky,
2 1 = 2
e*(m) =5 ) () — 7(n) (3:8)
k=1
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Siendo y(n) el vector de salida deseada de la iteracion n, k; el nimero de elementos de

y(n)y ¥(n) lasalida calculada. Por Gltimo, A";(n), conocido como factor de retropropagacion,

propagara los pesos de la siguiente manera:

") = ar (e2(n)) (3.9)
av’;
J

El algoritmo de backpropagation se muestra en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Algoritmo backpropagation [29].
1) Inicializar w"; con valores aleatorios
2) Tomar x(n) y propagarla para calcular w’;, v"; e yrj
3) Se obtiene e?(n) y J
4) Se calculan los A";(n) para obtener los pesos w”; de cada r-ésima capa.

5) Si w";(n) = w"j(n + 1) termina el entrenamiento, si no, regresa al paso 2)

3.4 Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) constituyen una clase de aprendizaje profundo
capaz de procesar y obtener informacion relevante de datos secuenciales [30]. Las RNN asumen
dependencias secuenciales y temporales de los datos por lo que algunas de sus aplicaciones
incluyen el procesamiento del lenguaje natural y el andlisis de video y musica [31]. Las RNN
se caracterizan por sus ciclos de retroalimentacion o pasos de tiempo que constituyen la
memoria interna de la red que se utiliza para evaluar las propiedades del dato actual con respecto
a los datos del pasado (Figura 3.6).

La ecuacion generalizada para las relaciones de recurrencia que indica el estado del

sistema es la descrita por:

s® = f(stD) (3.10)
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Donde t — 1 corresponde a un paso de tiempo anterior. Por lo que:
h® = f(RED, xO) (3.11)

Donde x(® es el dato correspondiente a una instancia de tiempo en particular. Esta ecuacion

es una representacion de los aspectos relevantes de los datos pasados hasta llegar a t.

Retroalimentaciones

- Salidas

Y

Entradas -

Figura 3.6. Redes neuronales recurrentes [36].

3.4.1 Arquitecturas de las RNN

Las RNN adoptan una variedad de arquitecturas debido a los posibles ciclos de
retroalimentacion que pueden tener, lo cual también les permite tener representaciones de
estado y las hace muy atractivas en la prediccion y modelado matematico no lineal [36]. A
continuacion, se describe la arquitectura de un perceptron multicapa recurrente junto a una red
recurrente de segundo orden (SORNN, por sus siglas en ingles), destacando esta Gltima por su

especial interés en su uso para el desarrollo de este proyecto de investigacion.
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Perceptron Multicapa Recurrente

La Figura 3.9 muestra la arquitectura de un perceptron multicapa recurrente (RMLP), el cual
se caracteriza porque cada una de sus capas ocultas tiene retroalimentacion; en este caso la
RMLP mostrada tiene dos capas ocultas.

Xo.m+1

Primera
Capa
Oculta

Segunda
Capa
Oculta

Tercera
Capa
Oculta

Vector

de Salida
Vector de

Entrada

Perceptrén Multicapa con
Multiples Capas Ocultas

Figura 3.9. Modelo de espacio de estado [36].

Siendo x; ,, la salida de la primera capa oculta, x;; ,, la salida de la segunda capa oculta, y asi
sucesivamente hasta llegar a K capas ocultas y conocer la salida de la capa final x, ,, el
comportamiento dindmico de una RMLP en respuesta a un vector de entrada u ,,, se describe

mediante (3.15), donde & corresponde a las funciones de activacion de las capas ocultas y la
capa de salida respectivamente [32].

Xin+1 = Pr(xppn,Un)

Xiin+1 = Pu (xll,nr xl,n+1)

Xon+1 = Po (xo,ner,n+1) (3.15)
Red Neuronal Recurrente de Segundo Orden

El término "orden™ se usa a veces para referirse a la forma en que se define el campo local
inducido de una neurona [32]. Por ejemplo, un perceptron multicapa donde el campo local

inducido v;, de la neurona k esta definido por:
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v = Z WakjXj + Z Wp killi (3.16)
J i

Donde x; es la sefial de retroalimentacion derivada de la neurona oculta j, u; es la sefial
fuente aplicada al nodo ien la capa de entrada, y las w representan los pesos sinapticos
pertinentes de la red. Esta descripcion corresponde a una neurona de primer orden, sin embargo,
cuando el campo local inducido v, se combina usando multiplicaciones como en (3.17), se
considera una neurona de segundo orden, la cual usa un solo peso que la conecta a los nodos

deentradaiyj.
Vi = z z Wkijxiu]' (317)
I

La Figura 3.10 muestra la arquitectura de una red neuronal recurrente de segundo orden

(SORNN) con 2 entradas y 3 neuronas de estado, de ahi la necesidad de 6 multiplicadores.

Salida

—> R
Xl.n+1

Entradas
Pesos de

U, ,, O Segundo
= Orden

Figura 3.10. Arquitectura de una red neuronal recurrente de segundo orden [36].
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El comportamiento dinamico de la SORNN es definido a partir de las siguientes ecuaciones:

Uk,n = bk + Z Z Wkijxi,nuj,n (318)
i j

1
1+ exp (—vkn)

Xine1 = P(Vin) = (3.19)

Donde vy ,, es el campo local inducido de la neurona oculta k, by es el bias asociado, xy ,,
es el estado de salida de la neurona k, u; , es la entrada aplicada al nodo fuente j, y wy;; es un

peso de la neurona k de segundo orden.

3.4.2 Celdas de memoria a corto y largo plazo

Las RNN tienen un problema asociado al desvanecimiento del gradiente llamado short-term
memory; esto se debe a que el funcionamiento de las RNN procesa secuencias de informacion
agregando al computo de cada dato de la secuencia el resultado del andlisis del dato anterior, lo
cual ocasiona que a medida que la red procesa méas datos, esta tiene problemas para recordar la
informacion pasada [31].

Las RNN se entrenan a partir del algoritmo de backpropagation analizado en secciones
anteriores, el cual, al considerar los pasos de tiempo es llamado backpropagation through time,
por lo que el gradiente del error se propaga hacia atras del mismo modo que lo haria en un
perceptron multicapa a través del tiempo [30]. A medida que dicho gradiente alcanza las capas
mas cercanas a la entrada, o a los primeros periodos de tiempo procesados, este decae
exponencialmente; esto limita a las RNN para aprender de patrones de datos muy largos, por lo
que sélo son eficaces en rangos cortos [31]. Una de las formas para mitigar el problema es el
uso de celdas de memoria mas complejas como las celdas de memoria a corto y largo plazo

(LSTM, por sus siglas en inglés).

El objetivo es mejorar la memoria de la RNN de los eventos pasados entrenandola para que
recuerde lo importante y olvide el resto. Para ello, las LSTM procesan dos versiones del pasado.
La linea de tiempo de la memoria superior se llama el estado de la célula y se abrevia c; y la

linea inferior se llama el estado oculto y se abrevia h [33].
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El estado oculto en el paso de tiempo t contiene la salida de la capa LSTM para este paso
de tiempo; mientras que el estado de la celda contiene informacion aprendida de los pasos de
tiempo anteriores [34]. En cada paso de tiempo, la capa agrega o elimina informacion del estado
de la celda. La capa controla estas actualizaciones mediante compuertas, estas se aprecian en la

representacion grafica de una celda LSTM mostrada en la Figura 3.11.
[ Ny
L)L) (e
b, — 28 1A A AT L,
|

X;

Cr—1 G

Figura 3.11. Celda Long-Short Term Memory (LSTM) [40].

Los pesos de una capa LSTM incluyen los pesos de entrada W (Input Weights), los pesos
recurrentes R (Recurrent Weights) y el sesgo b (Bias). Las matrices W, R y b corresponden a
las concatenaciones de los pesos de entrada, los pesos recurrentes y el sesgo de cada

componente, respectivamente:

w, R b

I L7 P R R L
W=y | R=|r, b= b, (3.20)

w, R, b,

Donde i, f, g y o denotan la puerta de entrada (input gate), la puerta de olvido (forgate
gate), la celda candidata (cell candidate) y la puerta de salida (output gate), respectivamente.

Entonces, tenemos que el estado de la celda en el paso de tiempo t viene dado por:

¢ =ft Oco1+i: O gt (3.21)
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Donde © denota el producto de Hadamard (multiplicacion de vectores por elementos); vy el

estado oculto en el paso de tiempo t viene dado por:
hy = 0y © oc(cr) (3.20)

Donde o, denota la funcion de activacion del estado, donde cominmente se utiliza la funcion
de tangente hiperbolica (tanh). La Tabla 3.3 describe las férmulas de las compuertas de una
celda LSTM en el paso de tiempo ¢, donde o, corresponde a la funcion de activacion dada de
forma predeterminada por la funcién sigmoidea o = (1 + e™*)~! para calcular la funcién de

activacién de la compuerta.

Tabla 3.3. Funcionamiento de celdas LSTM [34].

Componente Formula Propdsito

Compuerta de . Controla el valor de la celda de estado
Entrada e = 0g(Wixe + Rihe_y + by) actualizada

Compuerta de Controla el valor de la celda de estado
Olvid’:) fe = ag(Wpxe + Rehe_y + by) de olvido

CeldaCandidata i, = 0. (Wyx; + Rgh,_1 +by)  Afade informacion a la celda de estado

Compuerta de . Controla el valor de la celda de estado
) i, =0,(W,x,+R,h;_y+b .
Salida t = 0g(WoXe + Rohe—y + bo) afiadida al estado oculto
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IV. DESARROLLO

En el presente capitulo se describe la metodologia a seguir para el desarrollo de este proyecto
de investigacion, misma que se describe graficamente en la Figura 4.1. El sistema de asistencia
médica propuesto utiliza artefactos de parpadeos codificados en sefiales EEG como sefial de
control, misma que le indicara a un algoritmo de vision artificial localizar un medicamento en
especifico dentro del espacio de trabajo; finalmente el robot utilizaré dicha ubicacion para tomar
el farmaco indicado y reubicarlo en una posicidn distinta que facilite la toma de medicamentos

del paciente.

Base de Datos Preprocesamiento Red Neuronal Recurrente Reconocimiento [
enal de
de Sefiales EEG y Normalizacion de Segundo Orden de Parpadeos Control

Localizacion del Clasificacion a Extraccion de Preprocesamiento Construccion de
medicamento través de SVM Caracteristicas y Segmentacion Base de Datos

Ubicacion del

Medicamento i Modelado e Simulacion de
I = : B4 Seguimiento de
i
1
1
1

Toma del
—,> Medicamento
y Reubicacion

Cinematico Dinamico

Trayectorias

Sistema Robotico SCARA

Figura 4.1. Metodologia del disefio del sistema de asistencia médica.

El desarrollo de este proyecto de investigacion implica el disefio de una red neuronal
recurrente de segundo orden como método propuesto para detectar artefactos de parpadeos
codificados dentro de una sefial EEG, la implementacion de un algoritmo de vision artificial
para la localizacion de medicamentos dentro de un ambiente controlado y el modelado de un
sistema robético SCARA de tres grados de libertad suficiente para realizar tareas de pick and
place como las que requiere el sistema de asistencia médica propuesto. Cada uno de estos rubros

fundamentales se describen a continuacion.
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4.1 Red neuronal recurrente de segundo orden para la deteccién de parpadeos

codificados dentro de una sefal EEG

En la presente seccion se describe el desarrollo de una red neuronal recurrente de segundo
orden para la deteccidon de artefactos de parpadeos en una sefial EEG, que nos permita distinguir
sefiales de control especificas que serdn utilizadas para reconocer la posiciéon del farmaco

deseado y la trayectoria que el robot seguira para facilitar la toma del medicamento al paciente.

A partir de la Figura 4.2 se observa que utilizando una base de datos de sefiales EEG con
una codificacion especifica de parpadeos, se emplea una etapa de preprocesamiento y
normalizacion de la sefial que nos permita adecuar los datos para entrenar una red recurrente de
segundo orden, que posteriormente reconocera parpadeos dentro de una secuencia predicha, y

finalmente servird como un indicador de control para la ejecucion de las tareas del sistema.

Base de Datos Preprocesamiento Red Neuronal Recurrente Reconocimiento
de Sefiales EEG y Normalizacion de Segundo Orden de Parpadeos

——————————— -

Figura 4.2. Metodologia de la red neuronal recurrente de segundo orden para la deteccion de parpadeos
codificados dentro de una sefial EEG.

4.1.1 Base de datos de sefiales EEG

La base de datos utilizada para entrenar y probar la red implementada en el sistema, fue
tomada del trabajo de tesis titulado “Analisis de artefactos en sefiales EEG para su aplicacion
en un sistema de comunicacion por medio de parpadeo” [28]. Las sefiales fueron registradas
con la ayuda del dispositivo BCI Mindwave Mobile (Figura 4.3) basado en el método de
electroencefalografia; dicho dispositivo cuenta con un solo electrodo que es colocado en la
posicion FPZ segun el sistema internacional 10-20, y una referencia que es puesta en el 16bulo
de la oreja izquierda, lo cual permite el registro apropiado del potencial generado por los

artefactos de parpadeo debido a la cercania de los ojos [35-37].
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Figura 4.3. Dispositivo BCI Mindwave Mobile.

Dicha base de datos contiene un conjunto de cuatro codificaciones de parpadeos distintas
pensadas como expresiones linguisticas en el disefio de un sistema de comunicacién alternativa
y aumentativa (CAA). Las codificaciones consisten en asignar una expresion lingiistica segun

la cantidad y duracion del parpadeo, las cuales se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Codificacion de artefactos de parpadeo de la base de datos [28].

. Condicion Segundo
Expresion ..
Inicial 1 2 3 4 3
Si Ojos Parpadeo | Parpadeo | Parpadeo | Parpadeo | Parpadeo
Abiertos P 4P ap ap ap
Ojos Ojos Ojos
No Abiertos Parpadeo Abiertos Parpadeo Abiertos Parpadeo
. Ojos Ojos
No sé Abiertos Parpadeo | Parpadeo Cerrados Parpadeo | Parpadeo
Mas o Ojos Ojos
menos Abiertos Parpadeo | Parpadeo Abiertos Parpadeo | Parpadeo

La toma de muestras se realizé a tres hombres y dos mujeres con edades comprendidas en
el rango de 23 a 25 afios, en ambientes controlados y semicontrolados con duracion variante
entre sesiones. En la Figura 4.4 se muestra un ejemplo de una sefial EEG de la base de datos
consultada, donde se aprecia la expresion lingiiistica “Si” caracterizada por cinco parpadeos

seguidos por segundo, seguida de la condicion inicial estipulada de “Ojos Abiertos”.
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Figura 4.4. Senal EEG correspondiente a la expresion lingiiistica “Si” de la base de datos consultada.

Para propositos del presente trabajo, se utilizaron las cuatro codificaciones presentes en la
base de datos para entrenar la capacidad de la red de reconocer parpadeos dentro de una sefial
EEG, sin embargo, para las pruebas de funcionamiento solo se utilizaron las codificaciones de
parpadeos correspondientes a las expresiones “si”, “no” y “mas o menos” debido a que el
sistema de asistencia medica desarrollado requiere Unicamente tres indicadores para reconocer
las tres presentaciones mas comunes de medicamentos en el mercado: pastillas, capsulas y

tabletas.
4.1.2 Preprocesamiento y normalizacion

En [35] y [36] se plantea que una persona adulta con edades de 18 a 28 afios parpadea 10.3
+ 3.1 veces por minuto (cada parpadeo con una duracién de 400 ms a 500 ms aproximadamente)
en condiciones Optimas. Con el fin de adecuar un modelo secuencial para el entrenamiento de
una red neuronal recurrente de segundo orden, se procede a dividir la sefial EEG en secuencias
de datos equivalentes a medio segundo, tiempo suficiente para considerar la informacion
caracteristica de un evento de parpadeo. Debido a que el dispositivo BCl Mindwave Mobile
tiene una frecuencia de muestreo de 512 Hz, se estara creando vectores S; equivalentes a 256

muestras. Ademas, se consider6 un traslape de 128 datos con el fin de no perder informacion
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relevante en el proceso de ventaneo en caso de que un evento de parpadeo se encontrara en los

extremos de la ventana.

En la Figura 4.5 se muestra como el proceso de ventaneo con traslape permite analizar la
sefial EEG sin pérdida de informacion; cada recuadro de color rojo representa cada ventana S;

de 256 muestras compuesta por 128 muestras de la ventana anterior y 128 muestras nuevas.

1¢r Segundo | 2d° Segundo | 3er Segundo... |

-5

25

-5

> S,

> S5

- S5

S,

- Sg

Figura 4.5. llustracion de sefiales por ventanas traslapadas.

Debido a que los artefactos de parpadeo registrados en la base de datos utilizada tienen
frecuencias menores a 16 Hz [28], se eliminan las alteraciones de la sefial de cada ventana al
aplicar un filtro Butterworth pasa bajas de primer orden con frecuencia de corte w, = 16 Hz.
Dicho filtro es conveniente debido a que no tiene rizado en la banda de paso con respecto a un
filtro Chebyshev [37] y el procesamiento es minimo al considerar implementarlo en un sistema

embebido como trabajo a futuro. EI comportamiento del filtro queda definido por las ecuaciones
4.1y 4.2).

|H(w)| = (4.2)

1
V1+ (w/we)?

Donde H es la funcion de transferencia dada por (4.2), S; la sefial a filtrar y Sg; la sefial

filtrada. Ademas, w representa la frecuencia angular, w, la frecuencia de corte, n el orden del
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filtroy |H(w)| la magnitud de la respuesta a la frecuencia del filtro [48]. La Figura 4.6 muestra
de manera grafica la respuesta a la frecuencia del filtro Butterworth, sefialando cada una de las

variables mencionadas anteriormente que definen su comportamiento.

Banda de transicién
M transici Frecuencia de corte (Wc)

1 —— =
G
A
N
A
N
C
I
A

0 Frecuencias de la sefial (w)

Banda de paso Banda atenuada

Figura 4.6. Respuesta a la frecuencia del filtro Butterworth [48].

Posteriormente, se procede a normalizar la sefial para discriminar las diferencias de amplitud
que los diferentes sujetos de prueba registraron en la base de datos consultada. Para esta tarea

se utiliz6 una normalizacion basada en el método mapminmax descrita en la ecuacion (4.3).

S, . = (ymax - ymin) * (Sfi — min (Sfi))
fni max (Sg;) — min (Sf;)

Ymin (4-3)

Donde Sg,,; corresponde a la sefial normalizada, Sy; la sefial previamente filtrada, yp,q, €l

valor maximo de la sefial normalizada y y,,;,, el valor minimo de la sefial normalizada. La
funcion mapminmax escala los datos para que se encuentren dentro del intervalo [-1,1], sin
embargo, dichos valores pueden modificarse. De esta manera, se obtienen ventanas de datos

EEG filtradas y normalizadas con las que se entrenaréa la red de reconocimiento de parpadeos.

Finalmente, para etiquetar los datos de entrenamiento se procedi6 a analizar la varianza de
cada ventana de datos, donde se puede visualizar un umbral rigido que permite identificar la
presencia de un parpadeo dentro de la sefial. En la Figura 4.7 se puede observar primeramente
el estudio EEG filtrado y normalizado, y en seguida el estudio de las varianzas por ventana de
datos, en la cual se establece un umbral de 0.1 unidades de amplitud para etiquetar las ventanas

de datos donde existe la presencia de artefactos de parpadeos.
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Figura 4.7. Anélisis de la varianza de la sefial.

La varianza de cada ventana S,,; se calcula mediante:
m
2 1 : 2
O = 1 2, Srni() — Hsp) (4.4)
j=1

Donde m corresponde al nimero de muestras de cada ventana, mientras que s¢,,; es la sefial
filtrada y normalizada, y ug i corresponde a:

m

1
) (45)

j=1
4.1.3 Red neuronal recurrente de segundo orden (SORNN)

La arquitectura de la red propuesta esta disefiada para clasificar una ventana de secuencia de
datos en una etiqueta, la cual puede ser “parpadeo” o “no parpadeo” referente a la presencia de
dicho evento de interés. Para esto, la arquitectura de la red propuesta contiene una capa de
entrada de secuencia, la red LSTM, una capa completamente conectada, una capa Softmax y
una capa de salida de clasificacion, las cuales se pueden visualizar en la Figura 4.8 y se

describen a continuacion.
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Capa de Secuencia de Entrada

LSTM (Long Short-Term Memory)
Hidden Units: 50

Capa Completamente Conectada

Capa Softmax

Capa de Clasificacion

@ QP-@-@-@

Clase de Salida

Figura 4.8. Arquitectura de la SORNN.

Capa de entrada de secuencia

La capa de entrada de secuencia de datos permite tomar a la red los datos secuenciales de
cada ventana sg,,; de 256 muestras cada una. Sin embargo, al retomar la ecuacion 3.17 que

describe el comportamiento de una neurona de segundo orden, se obtiene una matriz de datos

secuenciales mayor, como se describe a continuacion:

m m
Z Z WiijTLiSfTLj (46)

i=0 j=i

Donde m es el nimero de muestras por ventana, w;; la matriz de pesos, s¢p; Y Sg,; l0s datos

secuenciales por ventana. Por lo que v, corresponde a una matriz de 256x256 datos

secuenciales por ventana que va a recibir la red a través de la capa de entrada de secuencias.
Capa LSTM

Una capa LSTM aprende dependencias a largo plazo entre pasos de tiempo en series de
tiempo y datos secuenciales [38]. La capa realiza interacciones aditivas, que pueden ayudar a
mejorar el flujo de gradiente en secuencias largas durante el entrenamiento. En esta capa se

especifica el nimero de unidades ocultas, el cual se determiné de manera empirica al comprobar
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que con el uso del segundo orden se puede disminuir el nimero de neuronas sin perjudicar el
rendimiento de la red. En la Figura 4.9 se ilustra el flujo de trabajo de una capa LSTM que
recibe secuencias de datos X con C caracteristicas de longitud S. Ademas, h; Yy c; corresponden
a la salida y el estado de celda en el paso te tiempo t respectivamente como se habia analizado

en el capitulo I11. En este caso el numero de celdas ocultas es de 50.

f?|| h|1 h|, )'T]S
Number of fh| h“ h:, f'rg_g'
Hidden Units : :

’lm hm hpy hps

A A A
g I
LSTM Layer J_) L "
t=1
Initial » LSTM LSTM T »|LSTM »  —>|LSTM »  Final
State »{ Block —» Block —» —» Block —» —>»{ Block » State
A A Co A C A
_J
X2 X1y X1s
Number of X2 X2 Xag
Features . . .
X2 Xt Xy
J
Number of
Time Steps

Figura 4.9. Capa LSTM [38].

Fully connected layer

En esta capa se establece un niumero de neuronas igual al nimero de clases soportadas en la
red, y como la entrada es una secuencia, la capa totalmente conectada actla de forma
independiente en cada paso de tiempo multiplicando la entrada por una matriz de peso y un
vector de sesgo. De tal manera que se tienen dos neuronas que combinan la informacién local

aprendida por la capa anterior.
Softmax layer

La salida de esta capa corresponde a la salida de la funcién de activacion Softmax descrita

por (4.7), la cual también se conoce como funcion exponencial normalizada y puede
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considerarse la generalizacion multiclase de la funcion sigmoidea logistica para problemas de

clasificacion.

P(x081¢,)P(c;) exp(a,(x6))
SP(x01¢)P()  Zioiexp(a;(x0))

P(c, 1%0) = (4.7)
Donde 0 < (¢, |x0) <1y X5, P(¢ |x0) =1.Ademés a, = In(P(x,0 | ¢, )P(c,))
y P(x,0 | c,) eslaprobabilidad condicional de una muestra dada una clase r, y P(c,) es la

probabilidad a priori de la clase.

De esta manera, dicha funcion de activacion devuelve la distribucion de probabilidad de
cada una de las clases soportadas en la red, calculando las probabilidades de cada clase objetivo
sobre todas las clases objetivos posibles, las cuales seran utiles para determinar a qué clase

objetivo pertenece cada dato.
Classification layer

Finalmente, la capa de clasificacion calcula la pérdida de entropia cruzada para tareas de
clasificacion con clases mutuamente excluyentes. Esta toma los valores de la funcion Softmax
y asigna cada entrada a una de las K clases mutuamente excluyentes utilizando la funcién de
entropia cruzada para un esquema de codificacion 1 de K:

N

loss =

K
z Wity Inyp; (4.8)

n=1i=1

2| =

Donde N es el numero de muestras, K es el nimero de clases, w; es el peso de la clase i, t,;
es el indicador de que la n-ésima muestra pertenece a la i-ésima clase, y y,,; s la salida de la
muestra n para la clase i, que en este caso es el valor de la funcién Softmax. Béasicamente, y,,;

es la probabilidad de que la red asocie la n-ésima entrada con la clase i.

7.1.4 Reconocimiento de parpadeos

A partir de la arquitectura de la red descrita en la seccion anterior, se procedio a hacer

experimentos con la base de datos consultada para evaluar los resultados de su entrenamiento,
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de los cuales se muestran los resultados de sus matrices de confusion en cuatro de ellos (ver
Figura 4.10).

No o No 0
§ Parpadeo e g Parpadeo e
Q ()
3 3
O Parpadeo 4.6% 90.5% O Parpadeo 9.7% 91.9%
No No
parpadeo Parpadeo parpadeo Parpadeo
Clase Predicha Clase Predicha
No o No 0
g Parpadeo ki) g Parpadeo 20
O Parpadeo 3.5% 89.1% O Parpadeo 4.5% 91.8%
No No
parpadeo Parpadeo parpadeo Parpadeo
Clase Predicha Clase Predicha

Figura 4.10. Matrices de confusion.

Con base a los resultados descritos de la Figura 4.10, se puede destacar que la red tiene un
desempefio promedio superior al 94% al identificar ventanas de datos que no corresponden a
un evento de parpadeo, mientras que cuenta con un desempefio promedio superior al 90% en

cuanto a la deteccién de ventanas de datos que corresponden a un evento de parpadeo.

La red no discrimina parpadeos voluntarios de involuntarios, por lo que su rendimiento
puede mejorar si se afiade al proceso de etiquetado de los datos secuenciales de las sefiales EEG
la forma de discriminar parpadeos voluntarios de involuntarios. Es importante destacar que con
un factor de aprendizaje de 0.01 la red alcanzd los resultados obtenidos en una etapa de

entrenamiento que se estabiliza en menos de 3 épocas como se muestra en la Figura 4.11.
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Figura 4.11. Entrenamiento de la SORNN.
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Figura 4.12. Entradas y salidas de la SORNN.

Finalmente, se utilizan las expresiones “si”, “no”, y “mas o menos” de la base de datos

consultada, cuya codificacion de parpadeos se mostro en la Tabla 4.1, para ser utilizadas como
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sefiales de control que definen el tipo de medicamento de interés que el usuario necesita (ver
Figura 4.12). Para esto, fue necesario concatenar eventos de parpadeo para determinar si existe
o no uno de los patrones descritos por las expresiones “si”, “no” o “mas o menos” y ser
consideradas como un tipo de sefial de control para el sistema, de tal manera que el algoritmo
de vision artificial para la localizacion de medicamentos (el cual se analiza en la siguiente
seccion), conozca el farmaco de interés que el paciente ha ordenado ser administrado (pastilla,
capsula o tableta). La simulacion del funcionamiento del sistema se muestra en el capitulo V.
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4.2 Algoritmo de visién artificial para la localizacion de medicamentos en un

ambiente controlado

El campo de vision artificial genera conocimiento y desarrolla algoritmos con la intencion
de que una maquina imite el proceso de visién humana [39] [40]; donde tradicionalmente se
utilizan cuatro fases de desarrollo (Figura 4.13).

e Fase sensorial. Se adquieren las imagenes digitales mediante cualquier tipo de sensor
(camaras digitales, infrarrojas, térmicas, etc.).

e Fase de preprocesamiento. Se adecua la imagen lo mejor posible para su posterior
interpretacion.

e Fase de segmentacion. Se ubican los objetos de interés.

e Fase de reconocimiento. Se analiza la informacion y clasifica los objetos segmentados

Adquisicion | Lo~
de Imagenes | i----- L7

’

’
o
-
@D
o
=
o
(@}
D
[%2]
QD
3.
@D
>
—
o

Reconocimiento
de Objetos

Figura 4.13. Enfoque tradicional del procesamiento digital de imagenes.

Siguiendo el enfoque tradicional del procesamiento digital de imagenes, se describe el
desarrollo de un algoritmo de vision e inteligencia artificial que sea capaz de reconocer
medicamentos disponibles en un ambiente controlado a través de la metodologia propuesta en
la Figura 4.14.

Construccion de Nl Preprocesamiento WM Extraccién de Clasificacion a Localizacion del
Base de Datos ll vy Segmentacion Caracteristicas través de SVM medicamento

Figura 4.14. Metodologia del algoritmo de visidn artificial para la localizacion de medicamentos en un ambiente

controlado.
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A traves de una etapa de segmentacion por umbralizacion local adaptable, se resaltan los
objetos de interés de las iméagenes de la base de datos construida, y con ello se obtienen sus
caracteristicas mas relevantes. Posteriormente, utilizando maquinas de vectores de soporte
(SVM) se clasifican los farmacos correspondientes; una vez clasificados, se calculan sus

ubicaciones a través de un factor de calibracion basado en las dimensiones de la imagen.
4.2.1 Construccioén de base de datos

Antes de realizar el procesamiento de imagenes y de comenzar con los clasificadores, es
necesario contar con muestras significativas para el entrenamiento del SVM. Para realizar lo
anterior, se tomaron diferentes imagenes que contienen farmacos distintos, todo ello en un
ambiente controlado. En las imagenes se distribuyeron pastillas, capsulas y tabletas con
orientaciones y posiciones aleatorias. En la Figura 4.15 se visualiza un ejemplo de las iméagenes

adquiridas.

Figura 4.15. Ejemplo de imagen de base de datos.

El campo visual del ambiente controlado corresponde a un espacio rectangular de
42.19 x 56.25 cm, mientras que las dimensiones de las imagenes capturada son

1200 x 1600 pixeles; por lo que el factor de calibraciéon (FC) corresponde a:

Dimensiones de la imagen en cm.
FC =— — . . (4.9)
Dimensiones de la imagen en pixeles
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Para la aplicacion propuesta, el resultado del factor de calibracién corresponde a
0.0352 cm/pixel. Es importante mencionar, que las dimensiones del espacio de trabajo fueron
definidas tomando en cuenta el campo de accién en la implementacion de un brazo robdético

capaz de reubicar los medicamentos.

4.2.2 Preprocesamiento y segmentacion

En el campo de vision por computadora, en ocasiones es necesario un preprocesamiento de
la imagen para mejorar la representacion de sus caracteristicas [41]. La segmentacion es una
herramienta que separa los objetos o escenas de interés del resto de la imagen, lo cual incluye
la deteccion de bordes, ubicacion de regiones, dividir lineas o curvas, etc. Es decir, el segmentar
una imagen es clasificar cada pixel de la imagen en diferentes clases de tal manera que se

destaquen las regiones u objetos de interés [42].

Existen diferentes métodos para la segmentacion de una imagen [42]. Sin embargo, binarizar
los pixeles de una imagen tomando en cuenta un valor de umbral correspondiente a la media de
los valores de intensidad de cada pixel, suele ser un método eficaz para la segmentacion. Es
decir, al encontrar el valor promedio de intensidad de los pixeles de una imagen, se aplica
umbralizacion local para lograr la segmentacion de los objetos correspondientes [41]. En el

algoritmo propuesto se aplica dicha técnica para obtener las imagenes binarias deseadas.

Teniendo en cuenta las imagenes binarias, se procede a eliminar todos los componentes con
menos de 2000 pixeles conectados, ya que esa cantidad corresponde al minimo de pixeles
conectados que contienen los medicamentos en las imagenes de la base de datos construida.
Donde es importante resaltar que s6lo se toma en consideracion el canal R del espacio de color
RGB de las imégenes originales. Todo esto con el fin de simplificar el procesamiento de las
imagenes en las etapas siguientes. En la Figura 4.16 se muestra el resultado del
preprocesamiento de una imagen de la base de datos, donde se aprecia la segmentacion de los

objetos de interés.
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Figura 4.16. Segmentacién de los objetos de interés.

4.2.3 Extraccion de caracteristicas

En la etapa de extraccion de caracteristicas se procede a encontrar las partes mas
significativas de un objeto en la imagen [43], en el algoritmo propuesto resaltan para la
extraccion de caracteristicas el area, redondez y solidez de los farmacos a clasificar. Para el
calculo del area, redondez y solidez se aplican (4.12), (4.13) y (4.14) respectivamente. Al haber
calculado las caracteristicas descritas anteriormente, se obtiene un vector de caracteristicas

compuesto por tres elementos que permitan el entrenamiento y prueba de un clasificador.

Area = Numero de pixeles de la region (4.12)
4 x Area* m

Redondez = W (413)

Solidez = —1° (4.14)

Area Convexa

Con el fin de analizar el potencial de las caracteristicas extraidas para clasificar los
medicamentos en pastillas, capsulas o tabletas, se calcula la matriz de correlacion de éstas. La
Tabla 4.2 muestra la matriz de correlacién de las caracteristicas obtenidas de los medicamentos,
siendo el area y la solidez las caracteristicas que tienen un menor grado de correlacién entre
ellas (0.3970); por su parte, la redondez y solidez cuentan con un mayor grado de correlacion
(0.7917). A partir del analisis implementado, se considera que la utilizacién de dichas

propiedades descriptivas son adecuadas para el disefio un clasificador binario basado en SVM.
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Tabla 4.2. Matriz de Correlacion de Caracteristicas.

Caracteristicas Redondez Solidez

Area

Redondez

Solidez

4.2 .4 Clasificacion

Una técnica popular para la clasificacion de objetos son las maquinas de vector de soporte
(SVM, por sus siglas en inglés), las cuales utilizan los datos (o también llamados vectores de

soporte) qué definen un umbral entre una clase u otra [30].

Hiperplano

Vectores de

Figura 4.17. Clasificador SVM.

En la Figura 4.17 se aprecian dos clases separadas por un hiperplano, dicho hiperplano es
determinado por el algoritmo de maquinas de vectores de soporte, donde si la aplicacion es un

separador binario, el hiperplano se representa mediante:
gxX)=wix+b & gx)=0 (4.15)

Donde x representa los patrones de entrada, w los pesos del sistema y b es el bias. La
determinacion de los pesos se obtiene al minimizar la funcién de costo descrita en (4.15), con

base a los pesos del sistema.
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N
1
J(w,b,2) = 5w - Zl 2 [iwTx; + b) — 1] (4.16)

Donde A; son los diversos multiplicadores de Lagrange y y; los valores de salida del sistema.
La clasificacion de los diversos farmacos en el presente trabajo se realiza utilizando SVM, el
cual es un clasificador supervisado binario descrito por una funcion discriminante lineal (LDA,
por sus siglas en inglés) descrita anteriormente. Considerando que las clases son linealmente
separables, es necesario definir los pesos w = (w4, w,, ..., w;) a través de la ecuacion dada por
[43] [44]:

q
w = Z liyixl- (417)
i=1

Donde y; las etiquetas, x; el vector de caracteristicas y q la cantidad de vectores de soporte.
El clasificador debe de ser capaz de identificar los tres tipos de medicamentos, por lo que es
necesario disefiar dos SVM de clasificacion binaria; para esto, se implementa uno para
reconocer pastillas (g (x)pastinas), Y Otro para reconocer capsulas (g (x) capsuias), de tal manera

que se propone un flujo de trabajo descrito en la Figura 4.18.

Vector de
Caracteristica

Tableta

Figura 4.18. Diagrama de flujo de clasificacion de medicamentos.
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De esta manera el algoritmo recibe de entrada el vector de caracteristicas de un medicamento
a clasificar, pasa a través de g(x)pastiuas Para reconocer si es pastilla u otro tipo de
medicamento, y después por g(x)capsuias Para reconocer si es capsula o lo clasifica como
tableta. El analisis del entrenamiento y prueba de ambos clasificadores, da como resultado las

siguientes funciones discriminantes lineales que definen sus respectivos hiperplanos:

() pastiias = 0.0095x; + 1.2332x; + 0.0878x; — 30.8028 (4.18)

9O capsutas = —0.0158x; + 0.4259x, + 0.1659x5 + 36.4810 (4.19)

En la Figura 4.19 se aprecian los resultados del entrenamiento y prueba del clasificador de
pastillas respectivamente, donde los puntos amarillos corresponden a los elementos clasificados
como pastillas y los elementos azules clasificados como otro tipo de medicamento; mientras
que en la Figura 4.20 lo hacen con el clasificador de capsulas, donde los puntos amarillos
corresponden a los elementos clasificados como céapsulas y los elementos azules clasificados
como otro tipo de medicamento.

a) b)

&
% 0.7 ° L] [}
5] 2o ¢
e ]
0.6 oe
] L ]
ot

3500

0.8 3000
2500

07 2000
Redondez 0.6 1500 Area

Redondez 0.4 1500 Area

Figura 4.19. Resultados del entrenamiento (a) y prueba (b) del detector de pastillas.
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Figura 4.20. Resultados del entrenamiento (a) y prueba (b) del detector de cépsulas.

Con base en los resultados de las pruebas de los clasificadores de pastillas y capsulas, se

determinan las matrices de confusion, las cuales se observan en la Tabla 4.3 y Tabla 4.4.

Tabla 4.3. Matriz de Confusién del Clasificador de Pastillas.

Valor Predicho
No Pastilla Pastilla
Valor No Pastilla TN=15 FP=0
Real Pastilla FN=2 TP=13

Tabla 4.4. Matriz de Confusion del Clasificador de Cépsulas.

Valor Predicho
No Capsula Céapsula
Valor No Capsula TN=15 FP=0
Real Cépsula FN=0 TP=15

Teniendo en cuenta las matrices de confusion, es posible calcular las medidas de desempefio
del clasificador; la precision mide la calidad del modelo en tareas de clasificacion, mientras que

la exhaustividad mide la cantidad que el modelo es capaz de identificar [43]. La precision se

calcula mediante (4.20) y la exhaustividad mediante (4.21).
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TP 4.20
pT‘€ClSLOTl—TP+FP (4.20)
haustividad = e 4.21

exhaustivida = TP T FN (4.21)

Al analizar los resultados anteriores, se resalta que el clasificador de pastillas es capaz de
identificar el 86% de pastillas, mientras que el clasificador de cépsulas reconoce el 100%;
dichos resultados son competentes con respecto a los trabajos descritos en el capitulo de
antecedentes.

4.2 5 Localizacion de medicamentos

La ubicacidn de los farmacos se realiza por medio del centroide de los objetos de la imagen.
El centroide corresponde al centro de masa de los objetos, especificando sus coordenadas en

pixeles de la propia imagen [45], como se muestra en las siguientes ecuaciones:

N-1

1
Cx =77 Z (6 + xi41) (X Yie1 — Xiz1Yi) (4.22)
i=0
1 N-1
&=z Z Vi + Yie1) XiYiv1 — Xig1Yi) (4.23)
i=0

Donde A es el area de la figura, y x;, y; corresponden a las coordenadas de sus vértices. Una
vez encontrado el centroide, se utiliza el factor de calibracion calculado en (4.9) para definir las

coordenadas en centimetros de la posicion de los medicamentos.

Algoritmo de Vision Artificial

Senal de para la Localizacion de
Control

Ubicacioén del
Medicamento

—

Medicamentos en un
Ambiente Controlado

Figura 4.21. Entrada y salida del sistema de visién.
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Finalmente, el algoritmo propuesto es capaz de recibir una sefial de control proveniente de
la SORNN de deteccidon de parpadeos en una sefial EEG, y mediante el procesamiento descrito
en esta seccion brindar la ubicacion del medicamento de interés por parte del usuario para su

posterior manipulacién por un sistema robotico descrito en la siguiente seccion (Figura 4.21).

Para comprobar el funcionamiento del algoritmo, se reservaron diversas imagenes de la base
de datos construida y se observd una buena clasificacion de los diversos farmacos. Los
resultados se pueden apreciar en la Figura 4.22 donde todos los farmacos de las imagenes a) y

b) fueron clasificadas correctamente, mientras que en la imagen c) el algoritmo categorizé mal

una pastilla confundiéndola con una tableta.

(@) (b)

Figura 4.22. Pruebas de funcionamiento del algoritmo de vision.
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4.3 Simulacion de un sistema robo6tico SCARA de tres grados de libertad

En la presente seccidn se describe la metodologia que se siguié para disefiar un sistema
robotico suficiente para realizar las tareas de pick and place que el sistema necesita. Incluye el
modelado cinematico y dindmico, asi como la simulacion de seguimiento de trayectorias, tal

como se muestra en la Figura 4.23.

Simulacion de
eq Seguimiento de
Trayectorias

Modelado = Modelado

Cinematico Dinamico

Sistema Robotico SCARA

Figura 4.23. Metodologia del disefio de un robot SCARA.

4.3.1 SCARA

Un robot manipulador puede definirse como un modelo de cadenas rigidas (también
Ilamados enlaces o eslabones), las cuales son interconectadas unas con otras para formar las
uniones o articulaciones [46]. El elemento inicial de un manipulador suele ser una base; la base
se interconecta con otras uniones hasta llegar a la herramienta final del robot. A lo largo de las

distintas uniones suelen existir dos tipos de articulaciones, de revolucién y prismaticas [46].
e Uniones de revolucidn. Estas uniones rotan conforme a su estructura, su funcion es

girar el sistema robotico sobre el grado de libertad de dicha articulacion (Figura 4.24).

Union de
Revolucion

Figura 4.24. Unién de revolucion.

e Uniones prismaticas. Estas uniones se trasladan a lo largo de la estructura, su funcién

es mover al sistema robético a lo largo de un sistema coordenado (Figura 4.25).
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Union
Prismatica

Figura 4.25. Unio6n prismatica.

A pesar de la diversidad de brazos robo6ticos manipuladores disponibles en el mercado,
SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) es un dispositivo mecatronico de cuatro
grados de libertad que tiene un movimiento equivalente al brazo humano; consta de tres uniones
de revolucion y una union prismatica. Este ha sido desarrollado para realizar tareas de pick and
place, por lo que el sistema de actuadores lineales y motores, la implementacion de técnicas de
vision artificial y el desarrollo de leyes de control mas robustas, hacen del robot SCARA una
estacion de trabajo importante para las empresas [47]. El disefio basico del robot SCARA se
muestra en la Figura 4.26, donde 6, 8, y 6, corresponden a las uniones de revolucion y d; la
union prismatica.

| Link 3

| Link 4
' (end-effector)

Figura 4.26. Direcciones de movimiento de un robot SCARA de cuatro grados de libertad.
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SCARA es capaz de desarrollar un tipo de movimiento llamado movimiento de Schonflies,
que es muy Util en muchas aplicaciones y consiste en un desplazamiento lineal en el espacio
tridimensional mas una orientacion alrededor de un eje con direccion fija. El éxito de la
cinematica SCARA se debe principalmente al hecho de que esta arquitectura puede realizar
movimientos de muy alta velocidad, inalcanzables cuando Hiroshi Makino presento la patente

de este nuevo concepto en 1980 [48].

A pesar del transcurso del tiempo, la arquitectura SCARA sigue siendo competitiva para
muchas aplicaciones, principalmente estan destinados a gestionar operaciones de manipulacion
de piezas y materiales a gran velocidad que requieren funcionalidades inteligentes (Figura
4.27); es el caso de aplicaciones de ensamblaje, aplicacién de adhesivos, manipulacion de
materiales de precision, embalaje, empaque, aplicaciones de atornillado, clasificacién de
materiales, inspeccidn de piezas y control de calidad. Los sectores industriales en donde méas
se utilizan son en el de la automocion, la alimentaria, en el farmacéutico, aeroespacial y en la

manipulacion de componentes electrénicos [49].

Figura 4.27. Robot SCARA compacto Mitsubishi serie RH-CH.
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El robot SCARA es un sistema mecatronico capaz de realizar las tareas de pick and place
de este proyecto, como lo es la reubicacion de un farmaco en especifico para facilitar la toma
de medicamentos a pacientes postrados; por lo que se procede a analizar los resultados de su
modelado cinematico y dindmico, asi como la simulacion del seguimiento de trayectorias, los
cuales dan una mejor perspectiva de como se comportara el sistema bajo ciertas condiciones

preestablecidas.
4.3.2 Modelado cinematico

En la robdtica, la cinematica es el estudio de los cuerpos sin considerar las fuerzas o
momentos que causan el movimiento, es decir, se refiere al estudio matematico para determinar
la relacion entre las posturas y velocidades de las articulaciones, contra la posicion y velocidad
de la herramienta o algiin miembro terminal del robot [50]. En el modelado cinematico existen
dos inclinaciones, las cuales estan formadas por el modelado cinemaético directo y el modelado

cinematico inverso tal como se muestra en la Figura 4.28.

ESPACIO
CARTESIANO

ESPACIO

ARTICULAR

CINEMATICA
DIRECTA »

VARIABLES DE « CINEMATICA « POSICION FINAL
ARTICULACIONES INVERSA DEL ACTUADOR

(OK' dk) (X, Y! Z)

Figura 4.28. Relacidn entre cinematica directa e inversa.

En el campo de la robética los modelados mencionados anteriormente trabajan bajo lo

siguiente forma:

« Cinemaética directa. En este estudio se realiza un método para lo cual tenemos la

posicién de los angulos de cada articulacién y a través de matrices de transformacion se
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determina la postura de la estructura del robot [50]. Es decir, permite ver la postura del robot

dadas las posiciones de sus grados de libertad.

« Cinematica inversa. Caso contrario al punto anterior, al especificar la postura del robot
que queremos alcanzar, se calcula automaticamente los posibles valores angulares de las
articulaciones que resulten en la postura deseada [50]. Es decir, nos muestra los angulos

necesarios de cada articulacion para llegar a dicha posicion.

De esta manera, el sistema en conjunto utilizara la ubicacién del medicamento de interés
dentro del ambiente controlado para aplicar cinematica inversa y conocer los valores de las
variables articulares del sistema necesarias para que el actuador final se posicione en la
ubicacion indicada; posteriormente, a través de la cinematica directa se comprobara que a traves
de la modificaciéon de los valores articulares del sistema, el robot es capaz de seguir una
trayectoria preestablecida y moverse a la ubicacién indicada. Se procede a considerar la
cinematica directa y posteriormente la cinematica inversa de un robot SCARA de cuatro grados
de libertad.

Cinematica directa

La cinematica directa es un problema de matrices homogéneas donde no existe la
complejidad de derivar ecuaciones, por lo que siempre existe al menos una solucién de la
cinematica directa en un robot [51]. Para encontrar la posicion cartesiana del modelo cinematico
directo se realiza la expresion descrita en (4.24), la cual ilustra la relacion entre los valores

articulares y la posicion.

p =) (4.24)

Donde p es la posicion cartesiana, g las variables articulares y ¢ un conjunto de funciones
no lineales. La construccién del modelado cinematico se implementa por medio de matrices de
transformacion que relacionan sistemas coordenados (por medio de matrices homogéneas),

también llamado método general.

Las matrices homogéneas brindan informacion sobre la rotacion y traslacion de un sistema

coordenado respecto a otro [51]. Dichas matrices de transformacion se componen por una
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matriz de rotacion, un vector de posicion, un vector de transformacion de perspectiva y una

escala como se muestra en la ecuacion (4.25).

Matriz de ! Vector de
R3xz | Psy1 rotacion g posicion
Ti,=|-——|———|=|-————— ===~ | ————— (4.25)
Piyi | Eixi Transformacién | Escala
|

de perspectiva
Donde la descripcion de cada parte de la matriz homogénea se menciona a continuacion:

e El factor de escala nos indica el grado de la magnitud del vector de posicion, donde para

la robdtica es igual a 1.

e La matriz de perspectiva se refiere a la apariencia del andlisis, donde en la robdtica

siempre es representada por [0 0 0].

e La matriz de posicion, como su nombre lo indica, representa la posicion entre un sistema

coordenado respecto al de referencia.

e La matriz de rotacion ilustra la orientacion de un sistema coordenado respecto al de

referencia.

Para poder utilizar matrices homogéneas es necesario considerar el criterio de Denavit-
Hartenberg (DH) el cual propone una relacién entre distintos sistemas coordenados tal como se
describe en la Tabla 4.5 [51]. La Figura 4.29 muestra los resultados de la asignacién de sistemas
coordenados por medio del criterio DH a un robot SCARA de cuatro grados de libertad, y la

Tabla 4.6 resume los parametros obtenidos de cada sistema coordenado.
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Tabla 4.5. Criterio Denavit-Hartenberg DH.

Criterio Denavit-Hartenberg (DH)

1. Enumerar las distintas uniones o articulaciones de 1 a n, empezando desde la base hasta el
elemento final.
2. Asignar un sistema coordenado L, a la base del robot, asegurando gue el eje z, se alinee con el

eje de la articulacion 1, hacer k = 1.
3. Alinear el sistema z; con la articulacion k + 1.

4. Ubicar el sistema coordenado L, entre los ejes z, Y z,_4, de no ser posible usar z;, con una
normal comun entre z; Y zj_.

5. Seleccionar una x; tal que sea ortogonal a z;, y z,_, en caso de que las z° sean paralelas, hay
que ubicar x;, sobre la normal comin a z;, y z;_4, a Su vez que se aleje de z;_;.

6. Seleccionar una y, para completar el sistema coordenado L; por medio de la regla de la mano
derecha.

7. Hacer k =k + 1, si k es menor que n, ir al paso 3; de lo contrario continuar.

8. Ubicar el origen de L,, en la herramienta final. Alinear z,, con el vector de aproximacion, y,, con
el vector de deslizamiento y a x,, con el vector normal de la herramienta, hacer k = 1.

9. Ubicar al punto b, entre los ejes x; Yy z,_; . Si no se pueden intersecar, se debera de usar la
interseccion x;, con una normal comun entre xj Y zj,_;.

10. Calcular 6, como el angulo de rotacion entre x,_; Y xj, respecto de zj_4.

11. Calcular d;, como la distancia entre xj,_; Y xj, respecto de z,_;.

12. Calcular a;, como el angulo de rotacion entre z,_, Y z, respecto de xy.

13. Calcular a; como la distancia entre z,_; Y z, respecto de x;.

14. Hacer k = k + 1, si k es igual o menor que n, ir al paso 8, de lo contrario se da por terminado.
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Figura 4.29. Asignacion de sistemas coordenados segun el criterio de Denavit-Hartenberg (DH).

Tabla 4.6 Parametros DH SCARA 4-DoF.

n ’ (7] ’ d ‘ a ‘ a

1 0, L 0 l,
2 0, Iy T Ly
3 0 ds 0
4 0, ls 0 0

Finalmente, para conocer la relacion de posicion (las coordenadas cartesianas) de un sistema

coordenado hacia otro es necesario introducir los parametros DH a la matriz de transformacion
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que se describe en la ecuacién (4.26), con la cual se realizan movimientos de rotacion y

traslacion, de esa manera se encontrara la relacion entre los distintos sistemas coordenados.

CosB, —SinfB,Cos x Sinf,Sin « aCosH

Sind CosB,Cos x —Co0s6,Sin x aSinf
T, = k k k k 4.26
k-1 0 Sin « Cos d (4:26)
0 0 0 1

De esta manera, se calculan las matrices homogeéneas de cada sistema coordenado del robot

con respecto a su anterior, las cuales se muestran en las siguientes matrices:

CosB; Sen6; 0 I[,Cos0b,
1 _ Sen 91 —Cos 91 0 lz Sen 91
Ty = 0 0 1 L (4.27)
0 0 0 1
Cos 6, Sen@, 0 4 Coso,
2 _ Sen 92 —Cos 92 0 l4_ Sen 92
T = 0 0 _1 L (4.28)
0 0 0 1
1 0 0 O
3_|0 1 0 o0
T; = 0 0 1 d (4.29)
0 0 0 1
Cos6, Sen6, 0 0
4 _ Sen 94 —Cos 94 0 0
T3 0 0 11 (4.30)
0 0 0 1

En casos donde existan varios sistemas coordenados conectados es necesario realizar una
multiplicacion entre ellos para saber las coordenadas cartesianas del sistema L, hasta el sistema
L, de tal manera que para determinar la ecuacion del brazo robético SCARA de cuatro grados

de libertad se aplica la ecuacion (4.31) y se obtiene (4.32).

k=n
TS = l_[T,f“ =Tg*TE* ... *T, (4.31)
k=0
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Té(91» 92» d3» 94) =

Cos(6,+6,—-6,) —Sen(6,+6,—-6,) 0 l,Cos(6,+6,)+1,Cos0,
—Sen (6, +6,—-6,) —Cos(6;,+6,—6,) 0 [,Sen(6,+6,)+1,Senb,
0 0 -1 45 — d,

0 0 0 1

(4.32)

La informacion descrita por la ecuacion del brazo no solo incluye la posicién de la punta de
la herramienta, sino también la orientacion de cada uno de los vectores de su sistema
coordenado, todo esto respecto del sistema coordenado en la base del robot; es decir, dado el
vector de las variables de las articulaciones, se obtiene el vector de configuracion de la
herramienta. Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones de brazos manipuladores se
conocen las coordenadas del punto a donde se desea que llegue la punta de la herramienta,
ademas de su orientacién, y lo que se necesita, entonces, es saber que postura debe adquirir

cada articulacion para que la punta de la herramienta presente la configuracion deseada.
Cinemética inversa

En el campo de la robética se manejan varias alternativas o métodos para resolver el
problema de cinematica inversa, y los mas populares son el método analitico y el método
gréafico [51]. El método analitico usa la ecuacion del brazo, y a través de la manipulacion de la
informacion contenida en esta, junto con la configuracion deseada en la herramienta, se
obtienen las variables de las articulaciones; por otra parte, el método grafico hace uso de
herramientas de geometria y trigonometria, ademas de la informacion de la configuracién
deseada en la herramienta para obtener las variables de las articulaciones [51]. Cabe mencionar
que, para la mayoria de los robots, el mapeo de la configuracion de las articulaciones a la
configuracion de la herramienta brinda una solucion Unica, pero el caso inverso no es asi, es

decir, la cinematica inversa en algunos casos presenta dos 0 mas posibles soluciones.

Considerando la asignacion de ejes coordenados de la Figura 4.29 de un robot SCARA de 4
grados de libertad, se procede a encontrar las variables articulares a partir de una configuracion
de posicion establecida. En este caso, el vector de configuracion de la herramienta se compone

por w=[p, p, p,1",y sebuscaencontrar g = [0, 6, d; 6,] .
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De una vista superior del robot (Figura 4.30) podemos calcular los angulos de la base 6, del

hombro 6,, y del roll 6,. Entonces, tenemos que:
[,Cos(6, + 0,) + 1,Cos(6;) [px]

Py (4.33)

Pz

W(q) = l4Sen(91 + 92) + lzsen(el) =
L+1l;—-15—ds

48

9~;+62

( .................................. px .................................... )
Figura 4.30. Vista superior del robot SCARA.
Y a partir de un analisis grafico (método grafico) de la Figura 4.30, se aplican las siguientes
funciones trigonométricas que permiten encontrar los valores de las variables articulares de

interés:

B = atan2(py, py) (4.34)

c= /(px + py) (4.35)

2 2 2
1| —az—¢

= —_ 4.36

¢ = cos [ 2a.c (4.36)
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c?2—as—a3
n = cos™! Iﬁl (4.37)
Por lo que los angulos de la base 6, del hombro 6,, y del roll 6, se definen por:
0,=B+¢ (4.38)
6, = n+ 180° (4.39)
O, =pu—06,—6, (4.40)

Finalmente, una vista lateral del robot (ver Figura 4.31), es posible calcular la distancia d;

a través de la ecuacion (4.41) que corresponde a la longitud de la herramienta que permita
posicionarse a una altura p, de la base.

X2
z A
3 V X3 Yd3
A A
ds
Y
f A
I
" Pz
Figura 4.31. Vista lateral del Robot SCARA.
d3 = ll + l3 - l5 - W3 (4‘4‘1)
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4.3.3 Modelado dindmico

La dinamica de un sistema representa el comportamiento en el tiempo de un sistema fisico,
donde de manera matematica son las ecuaciones que describen su movimiento bajo las
diferentes fuerzas aplicadas. En la robética, para la obtencion de los modelados dindmicos se
siguen dos metodologias principalmente, las cuales son la formulacion de Euler-Lagrange y el
método de Newton-Euler [50]. EI método de Euler-Lagrange es una técnica basada en el calculo
variacional, donde la ecuacion es consecuencia del Lagraniano de un sistema. Por otro lado, el
método de Newton-Euler es una técnica iterativa basada en las ecuaciones de movimiento de
Newton [52]. Independientemente de cualquier técnica utilizada, el resultado de la dindmica

del sistema serd el mismo para ambos casos.

En el presente trabajo se selecciona el método de Euler-Lagrange, descrito en la Tabla 4.7,
para la obtencidon de la dindmica del robot propuesto. Los pasos para encontrar la dindmica del

sistema se expresan a continuacion:
Tabla 4.7 Método de Euler-Lagrange [52].

Método de Euler-Lagrange

1. Inicializar las variables TQ = I,i = 1,D(8) = 0, donde , D(8) es el tensor de inercia
del manipulador respecto a la base.

2. Encontrar las coordenadas de posicion del centro de masa (simbolizado mediante C,)
del enlace i con respecto a la base.

3. Calcular el tensor de inercia D,, donde D, es el tensor de inercia del enlace i sobre su
centro de masa.

4. Obtener el tensor de inercia del enlace respecto a la base D;, la cual se calcula
mediante D; = R D, (R})T

5. Obtener el jacobiano del manipulador en el enlace Ji(0), el cual se obtiene de la

siguiente manera:

ac, ac,

i = e = 0| T4

J'(6) =06, 20; = [B] (4.42)
£§2z% - gzt 0 l
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Donde ¢; representa un parametro de eleccion para la articulacion, &; toma el valor
igual a 1 para articulaciones de tipo rotativas y O para el tipo prisméticas. Por otra
parte, z' es la tercera columna de la matriz de rotacion, la cual brinda informacion de
como rota el eje z a través de los diferentes ejes. Es importante mencionar que las
ultimas n — i columnas de J*(8) son rellenadas con elementos nulos, es decir,
mediante ceros.

6. Calcular el tensor de inercia del manipulador mediante:

D(6) = D(6) + (4)"mA; + (B)"D;B; (4.43)
7. Asignari =i+ 1,sii <niral paso 2. De otra manera asignar i = 1y continuar.
8. Calcular el vector de fuerza centrifuga y centripeta Ci(e, é), de igual manera la fuerza

de gravedad (G;). Las cuales se calculan mediante:

n n
c.(6,6) = z z CLi61bx (4.44)
k=1j=1

i 0 10 — 3 n j
donde Cy; = 76, Dij ~ ;a—ekaj Y Gi = Yie=1 Xj=i G Ay

9. Asignari =i+ 1,sii <niral paso 8. De lo contrario unificar los torques adquiridos
y representarlos de la siguiente manera:
T=D(0)6+C(6,0)0 +G(0)
donde D(8), €(6,0), G(6) representan la matriz de inercia, el vector de fuerzas

Centrifuga y de Coriolis; y el vector de gravedad, respectivamente del sistema

Modelado dindmico del robot SCARA con 3-DoF

A partir del robot SCARA mostrado en la Figura 4.32, es posible ver que el sistema cuenta
con cuatro grados de libertad, sin embargo, para la aplicacion del presente trabajo es posible
omitir el ultimo grado de libertad, es decir, la rotacion de la herramienta, y tomando en cuenta
Gnicamente los angulos de la base 6,, del hombro 6,, y la distancia d; como se muestra en la

Figura x. A continuacion, se presenta el modelado dinamico para un robot SCARA con 3-DoF.
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my l3 =0 m,
pmmmmee O 0, ®
R b L S J 14
1
1
Ly

Figura 4.32. Robot SCARA de tres grados de libertad.

Con base a la cinematica directa vista anteriormente, se consideran los pardmetros Denavit-
Hartenberg (DH) de la Tabla 4.8.

Tabla 4.8 Parametros DH SCARA 3-DoF.

o I
1 | 6 I I L
2 | 6, 0 0 ly
3 0 | dy | o0 0

Siguiendo el algoritmo para el modelado dinamico, se empieza por el primer eslabon, donde
su matriz homogénea queda representada mediante:

Cos 0, Senb6, 0 a;CosHy
Sen6, —Cos6; 0 a;Senb,
0 0 -1 dy

0 0 0 1

Ty = (4.45)
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Tomando en cuenta que los centros de masas se encuentran a la mitad de cada eslabon, el

centro de masa de la primera articulacion es:
T

(4.46)

)’

— a,CosfB; a;Senb,
1= ; ; dl]
2 2

Suponiendo que los eslabones son cilindros delgados, el tensor de inercia del primer eslabon

corresponde a:

0 0 0
2
ma
o 104 0
D, = 12 , (4.47)
myQ,q
lO 0 12 J

Rotando el tensor de inercia para asignarlo a coordenadas de la base:
D1 = Ra D, (Rl)T (4.48)

Cos 6, Sené6, m1a1 Cos 6, Sené, 01"
] [Sen 01 —Cos 6, O ] (4.49)
-1 m1a1

D, = [Sen 6, —Cos 0,
0 -1
Sen? 6, —Sen 6, Cos6; O mya,?
Dy = (-Sen 6, Cos 6, Cos? 6, 0|3 (4.50)
0 0 1
Partiendo del centro de masa, se desprende su Jacobiano, el cual es:
[—a,Senb; 1
—_— 0
2
a,Cosb,
T e S (451)
By 0 00 '

0 0 0

0 0 0

1 0 0

De esta manera, se desprende el tensor de inercia del manipulador para el primer eslabon:

2[1 0 0 2[1 0 0
D(0) = (A1))"m4A; + (B))"D1B; = 0 0 0|+—-—[0 0 0| (452)
000 000
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(4.52)

De la misma manera que el primer eslabén, se hace el mismo procedimiento para el segundo
eslabon, donde su matriz homogénea es:

Cos (6, —6,) Sen(6,—0,) 0 a;CosB;+a,Cos(6,—0,)
Sen(8,—6,) —Cos(6,—06,) 0 a,Sen6;+a,Sen(6;—0,)

T¢ = TTE = 4.53
0 01 0 0 1 d, ( )
0 0 0 1
El centro de masa de la segunda articulacion es:
T
— a, Cos (6, —6 a, Sen (6, — 6
CZ = a1 COS 61 + 2 (2 ! 2) ; al Sen 91 + 2 (2 L 2) ; d1 (454’)

Siguiendo con la suposicion de que el enlace es un cilindro delgado, el tensor de inercia del

eslabon es:
0 0 0
[ o, ) 1
D, = 12 (4.55)
0 12

Rotando el tensor de inercia para asignarlo a coordenadas de la base:

D, = R§ D, (R§)" (4.56)
0 0 0
COS (91 - 92) Sen (91 - 92) 0 m2a22
0 —— 0
DZ = Sen (91 — 92) —Cos (91 — 92) 0 12
0 0 -1 0 m,a,?
12
Cos(6,-6,) Sen(6,—-6,) O T
[Sen (6,-6,) —Cos(6;—6,) 0 ] (4.57)
0 0 -1
Sen? (0, — 6,) —Sen (0, — 6;) Cos (61— 6;) 0|, . 2
242
D, = |—Sen (6, — 6,) Cos (61 — 6,) Cos? (6, — 6,) 0| —7  (4-58)
0 0 1
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El jacobiano con base a su centro de masa es:

__alsenel - azsen (91 - 92) _azsen (91 - 92)
2 2
a,Cos0, + a,Cos (6, — 6,) a,Cos (61 — 6,) 0
AZ] 2 2
4.59
J2 [Bz 0 0 0 (4:59)
0 0 0
0 0 0
1 -1 0

Finalmente, se desprende el tensor de inercia del manipulador para el segundo eslabon:

D(0) = D(0) + (A;)"myA, + (B,)"D;B, (4.60)
m m,a,? m,CosO,a,a, M,a,?
(?1+m2) a2 + myCosbra,a, + ——2r  —— 22 LCI 232 0
D(®) = m,CosO,a,a, Mm,a,> m,a,? (4.61)
- - 0
2 3 3
0 0 0
2
mya
13 1 0 0
D(8) = 4.62
(@) 0 0 0 (4.62)
0 0 0

La matriz homogénea para el tercer eslabon es:

Cos(6,—0,) Sen(6,—6,) 0 a,Cosb,+a,Cos(6,—0,)
Sen (6, —6,) —Cos(6;—6,) O a;Sen6;+a,Sen(6,—6,)
0 0 -1 d, —ds
0 0 0 1

Tg = TeTETS = (4.63)

Donde su centro de masa se expresa mediante:

J— l T
C3 =laq Cos 91 + a, Cos (91 - 92), aq Sen 91 + a, Sen (91 - 92), d1 - d3 + Egjl (464’)

El tensor de inercia del eslabon es:

mal
;23 0 0
D; = ) maly? (4.65)
12
0 0 0

64



IV. DESARROLLO

Rotando el tensor de inercia para asignarlo a coordenadas de la base:

Dy = R D3 (R (4.66)
m3l32 0
Cos (6, —6,) Sen(6,—-6,) O 12
D; = |Sen (6, —6,) —Cos(6;,—6,) O ] msls
0 0 -1l 0 12

[Cos (6,—06,) Sen(6,-10,) 0 ]T l[ 12
0| =
I
|

Sen (91 — 92) —Cos (91 — 92) m3l32 (467)
— 0 0
0 0 1 12
0 0 0
El jacobiano partiendo del centro de masa es:
[—a,Senf; —a,Sen (6, —0,) a,Sen(6;—0,) 07
a,Cosb; + a,Cos (6, —0,) —a,Cos(6;—06,) O
A3] 0 0 -1
= = 4.68
& [33 0 0 o| 68
0 0 0
1 -1 0
Donde el tensor inercia del manipulador para el tercer eslabon es:
D(0) = D(6) + (A3)"m3A3 + (B3)"D3B; = (4.69)
(% +m, + m3) a,? + (my + 2m3)Cos6,a,a, + (% +m3) a? — (%+ m3) CosB,a,a, — (% +m3) a? 0
- (% + m3) Cosb,a,a, — (% +m3) a,? (% +m3) ay? 0
0 0 0

En la ecuacion anterior se obtiene D(6), el cual corresponde a la matriz de inercia del

manipulador en:

T=D(0)8 +C(,0)0 + G(6) (4.70)

Continuando con el algoritmo para el modelado dinamico, se procede a encontrar los demas
elementos de la formula del torque. Recordando que la fuerza Coriolis y Centrifuga se define

como:
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d

Donde Cij = -~
k

n n
c.(6,6) = Z Z Cli0br

Para el primer eslabdn la fuerza Coriolis y Centrifuga es:

¢.(6,6) = |2
[ d
[ d

[ 0

[ 0

06,
06,
96,
965

06,

D11 -

137 5

12 7 5

117 5

(4.71)
290, ij y la férmula de la gravedad corresponde a:
3 n
= Z Z gkm] (4.72)
k=1 j=i
¢,(6,6) = 22[69 - zae Dk]]ekek (4.73)
16D_6?2+[ D 10D]99
2 96, 1| % 20, 1275 601 12| Y192
L9 Dy, 6,6 +[ D, —D ]9 6
2 091 13_ 1Y3 692 11— 2 091 21 2Y1
L 9 p,]6 2+[ Dis—=—D ]9 6
L9 Ds, | 646 +[ D, —D ]9 6
2 96, 31| Y3%1 20, 1275 20, 32| U3U2
L 9 p..]6) 4.74
2 691 33_ 3 ( )

13—

Realizando las respectivas operaciones, la fuerza Coriolis y Centrifuga para el primer

eslabon es:

o .« . m2 . 2
Cl(g, 9) = —a1a256n92 (mz + 2m3)0192 + alazsenez (7 + m3) 92

(4.75)

Por su parte, sabiendo que la gravedad del primer eslabdn sélo actla en k = 3, entonces:

G, = go(m1A§1 + mZAgl + m3A§1) =0

(4.76)

De tal forma que la dindamica del primer eslabon queda definida como:
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L [(% +m;, + m3) a,? + (my, + 2m3)Cosb,a,a, + (% +m3) azz] 9,1
- [(% +my) Cosa,az - (% +ms) a;?| 4,

— a,a,Senf, [(mz +2m3)6,0, — (% + m3) 922] (4.77)

Por su parte, para el segundo eslabén la fuerza Coriolis y Centrifuga queda definida

mediante:
3 3
C,(6,6) =ZZ[ D,; — 269 Dk]]ekek (4.78)
k=1j=1
. [ 0 1 0 1 0
C,(6,0) = _6_91D21 3 EDn + [6_91[) 2277 3o, D12] 616,
9] 1 0 ] 1 0
+|3g7D2s =3 3g; Dis| a6 + [602 21~ 5; D | 0201
d 1 0 1 0
+ 30,722 ~ 2 35, Dy, + [6_02D 1375 692 D23] 6,65
d 1 0 ]
+ 50, 21 72 EDm_ 636, + [603 2277 3o, D32] 636,
[ 0 1 0 1. 2
+ 50,72 2 ED%_ 63 (4.79)

La cual queda expresada mediante:

C,(6,6) = alazSenHZ( : 24my) 6, (4.80)

Por otro lado, la gravedad queda definida mediante:

G, = gom, (45, + A3,) =0 (4.81)

De tal forma que la dindAmica del segundo eslabén queda definida como:

T, = [(% + m3) CosB,a,a, + (% +m3) a,?|6; + [(% +m3) azz] g,
+ a;a,Send, (% + m3) 922 (4.82)
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Finalmente, la fuerza Coriolis y Centrifuga para el tercer eslabon se calcula mediante:

C5(6,6) = ZZ[@@ . zae Dk]]ekek (4.83)

C(Bé)—[aD 160]0 [ Ds 180]99
VST a0, 3 200, 1Y T lae, 2 2 00, 2] TRTR
+_aD 1aD—9‘9'+[aD 16D]99
96, 337 5 00, 13| "1¥3 20, 317 5 g, ~21| 72"
2o 16D_92+[ D, 10D]99
00, % 206, 22177 T lae, P 200, %17
+-aD 1aD—99+[ D 160]99
96, 3175 00, 31[¥3%1 00, 3275 20, 32| Y3bz2
[ 2p, -2 % p 167 =0 4.84
_693 33 2 693 33_ 3 - ( . )
A su vez, la fuerza de gravedad queda definida mediante:
G3 = gomzA33 = —goms (4.85)
Asi, la dinamica del tercer eslabon queda definida como:
T3 = m3f; — goms (4.86)

Con las ecuaciones anteriormente descritas, la dindmica del Robot SCARA de 3 GDL queda

determinada con los siguientes torques:
T, = [(% +my +my) ar? + (m; + 2mg)Costasaz + (% +my ) a;?| 6
- [(% + m3) Cosb,a,a, — (% +m3) azz] d,
— a,a,Send, |(m; + 2m3)6, 6, — ( 22 +my) 922] (4.87)
T, = [(— +m3) Cosbrara, + (2 = ms) a2?] 6y + [(% +m;) 2] 6
(

22 tmy) 6, (4.88)

+ a,a,Sen0, 7

T3 = m3f; — goms (4.89)
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Expresadas de forma matricial, se obtiene lo siguiente:

T1
T =
T3

(% +m, + m3) a,% + (my + 2m3)Cos6,a,a, + (% +m3) ay? (? + m3) CosB,a,a, + (? +m3) a2 0 rl]

0,

(% + m3) CosOya.a, — (%+m3) a,? (% +m3) a,? 0 a

0 0 ms

. m, .
_alazsenez(mz + 2m3)92 a1a256n92 (_ + m3) 02 0

2 0, 0
+ m : G,+| O ] (4.90)
0 a, aZSETlGZ (7 + m3) 02 0 9,3 —goms
0 0

La ecuacion anterior mantiene el formalismo de la representacion general para un brazo
robotico, ese decir:
T=D(0)8+C(0,6)6 + G(6) (4.91)

4.3.4 Control de un sistema rob6tico mediante PD+G

El sistema observado en la Figura 4.32 es modificado para obtener la aceleracion del sistema
robotico, el cual mediante integradores se calcula la posicion actual del robot [50]. La

aceleracion de un sistema rob6tico se describe mediante:

6 =D()"r—c(0,6)6 —G(6)] (4.92)

Para la aplicacién deseada es indispensable que el brazo robético siga fielmente una posicion
deseada, por lo que es necesario un sistema de control para efectuarlo de manera eficaz. Se

propone un controlador proporcional derivativo con compensador de gravedad (Figura 4.33).

G(O) je---meem- .
1 ,

Figura 4.33. Sistema de control PD+G.
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Para demostrar que el sistema va a seguir adecuadamente la trayectoria deseada es necesario
comprobar su estabilidad en lazo cerrado, por lo que se recurre a la teoria de Lyapunov [52].
Para demostrar su seguimiento a la trayectoria deseada, se define como error & = 6, — 6, donde
6, es la constante a llegar y 6 es el comportamiento del robot, tomando en cuenta que la
derivada de 8 es — 6 dado que 8, es constante. Ahora, para demostrar la estabilidad en lazo

cerrado se propone la siguiente funcién de Lyapunov:
~ . 1. A ~
v(8,6) = 707D(0)0 + 507k 0 (4.93)

Donde k, es una ganancia positiva. Derivando la ecuacion anterior con respecto al tiempo,

encontramos que:

I T R U
v(8,0) =0TD(9)b +567D(6)6 + 0"k 6 (4.94)

V(#,6) = 0"D(8) [D(0)[x ~ C(8,0)6 ~ G(B)]] +567D() + 7,6 (495)
Sit=k,0+ k,8 + G(6), entonces:
v(6,6) =67 [[kpé + k8 +G(0) — C(6,6)6 — 6(9)” + %QTD(H)H' +8Tk,0 (4.96)
V(5,0) = 67k + 6k, + 67 [D0) ~ C(0,0)] 6+ 8Tk, (497)
Se sabe por definicion que %D(H) —Cc(6,0)=0y g = —0, por lo que finalmente:

v(,6) = —6Tkvé (4.98)

La ecuacion anterior es globalmente asintoticamente estable por el teorema de La Salle [52].
Asi, se comprueba que el robot seguira fielmente las referencias que la aplicacién le demande.
A manera de simulacion del sistema robotico, se presenta la Figura 4.34, la cual ilustra al robot
SCARA siguiendo una trayectoria fielmente, donde la trayectoria fue obtenida mediante la

cinematica inversa analizada en la seccion anterior.
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EjeY 100 _100

Eje X

Figura 4.34. Robot SCARA de tres grados de libertad.
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En el laboratorio PVR existen los antecedentes de proyectos de investigacion que utilizan
artefactos de parpadeos con distintas aplicaciones, como lo es el Andlisis de Artefactos en
Seflales EEG para su aplicacion en un Sistema de Comunicacion por medio de Parpadeos, y
una Interfaz Cerebro Computadora para Sistemas de Computacion en el Borde. Sin embargo,
la metodologia propuesta para la deteccion de parpadeos difirio en la aplicacion de redes
recurrentes, el cual también es el aporte principal de este proyecto. Una de las principales
ventajas que nos ofrecié una RNN es su capacidad de aprendizaje en linea, lo cual la hace mas
robusta al uso del sistema por cualquier usuario evitando la etapa de entrenamiento fuera de
linea. Ademas, el nimero de neuronas disminuy6 considerablemente utilizando una SORNN

sin disminuir un rendimiento competente a la literatura consultada.

El algoritmo propuesto para el reconocimiento de medicamentos demostro ser capaz de
identificar pastillas, capsulas y tabletas en imagenes contenidas en un ambiente controlado. La
implementacién de maquinas de vectores de soporte (SVM) para clasificar farmacos es una
herramienta eficaz y comprobada, sin embargo, se menciona la clasificacion de unicamente tres
clases (pastillas, capsulas y tabletas), en donde el sistema es capaz de identificar el 86% de
pastillas, mientras que reconoce el 100% de capsulas y tabletas. Si el lector pretende utilizar
méas medicamentos, el costo computacional puede llegar a incrementarse debido al
procesamiento implicado en la caracterizacion de mas medicamentos y el entrenamiento de los

SVM necesarios para una correcta clasificacion.

El sistema robético SCARA demostrd ser suficiente para realizar las tareas de pick and place
necesarias para el buen funcionamiento del sistema de asistencia médica propuesto. A través
de Euler-Lagrange se determind la dinamica del sistema robdtico. Se aplicé un control del
sistema proporcional derivativo con compensacion de gravedad (control PD+G). Y para
comprobar su estabilidad se consideraron las funciones de Lyapunov y se determind que el
sistema es globalmente asintéticamente estable por el teorema de La Salle. De esta manera,
utilizando su modelado cinematico se simul6 el funcionamiento del sistema en conjunto como

se muestra a continuacion:
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Figura 5.1. Simulacién del entorno de trabajo.

70 -
60 -

50 -

30

Eje Y

20

10

1 1 1 | 1
-60 -40 20 0 20 40 60
Eje X

Figura 5.2. Reconocimiento de medicamentos.
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Figura 5.3. Simulacién del ambiente controlado.
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Figura 5.4. Trayectoria propuesta al medicamento de interés.
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En la Figura 5.1 se muestra la simulacion del entorno del trabajo del sistema, donde se
aprecia una vista superior del robot SCARA en una posicion de origen y la imagen de los
medicamentos disponibles dentro del ambiente controlado; para este punto ya se conoce la sefial
de control correspondiente al medicamento que el usuario necesita. Posteriormente, en la Figura
5.2 se identifica la ubicacion de los medicamentos en la imagen tomada del ambiente controlado
y en la Figura 5.3 se construye dentro de la simulacion los limites del ambiente controlado, asi
como los tipos de medicamentos distribuidos en él. Finalmente, en la Figura 5.4 se aprecia
como el sistema traza una trayectoria desde la posicion de origen del robot hacia la ubicacion
del medicamento de interés; cabe destacar que a pesar de que existan mas medicamentos del
mismo tipo disponibles dentro del ambiente controlado, el sistema considera sus distancias
euclidianas a las coordenadas (0,0,0) y elige el més cercano a este punto. La Figura 5.5 muestra
una vista sagital de la simulacion del sistema donde se aprecia otra perspectiva del

funcionamiento descrito anteriormente.
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Figura 5.5. Vista sagital de la simulacién del sistema.
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Se desarroll6 un algoritmo de reconocimiento de secuencias de parpadeos voluntarios dentro
de una sefial EEG capaz de identificar tres tipos de sefiales de control dependiendo del nimero
de parpadeos clasificados en un intervalo de tiempo definido. Dicho algoritmo logré cumplir
con los objetivos propuestos de utilizar redes neuronales recurrentes para ofrecer al sistema la
capacidad de entrenamiento fuera de linea, haciéndolo mas robusto a variaciones de sefiales
EEG de diferentes usuarios; ademas, la reduccién del nimero de neuronas sin afectar el

rendimiento del sistema comprobo la utilidad de un sistema de segundo orden.

El aporte principal del presente trabajo se vio complementado por el desarrollo de un
algoritmo de vision artificial capaz de identificar la ubicacion de tres tipos de presentaciones
de medicamentos dentro de un ambiente controlado (pastillas, capsulas y tabletas), utilizando
herramientas del procesamiento digital de imagenes y vision artificial, obteniendo resultados

competentes con respecto a la literatura consultada.

Ademas, se disefio un brazo roboético articulado capaz de facilitar la toma de medicamentos
a través de tareas de pick and place. EI modelado cinematico y dinamico del robot SCARA
propuesto permitié comprobar la estabilidad del sistema para seguir fielmente las trayectorias
obtenidas por los algoritmos desarrollados.

Como trabajo a futuro se propone pasar de la simulacién a la implementacion del disefio del
sistema de asistencia médica en un sistema embebido capaz de controlar un brazo robético para

facilitar la toma de medicamentos a pacientes que lo necesiten.
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