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ResumenLas sefiales generadas por la actividad eléctramupida en el cerebro humano, ademéas de seadtiizen el area de
medicina para el diagnéstico de enfermedades, pusstale gran ayuda en otros campos, como lo saelacias computacionales.
Esta investigacion propone la utilizacién de sefialerebrales como mecanismo de control, emplea@wucas de inteligencia
artificial. La misma tiene como objetivo princigalnstruir un prototipo de una prétesis de manotiocdémpresa en 3D, controlada
a través del procesamiento de sefales cerebréilezsndo redes neuronales recurrentes. Mediardenuetodologia de prototipado
se entrenaron y compararon tres arquitecturastiistde redes recurrentes (RNN simple, LSTM y GRUd)renadas a partir de
datos de trece personas, utilizando el sensor vasivo Mindwave Mobile 2 para la adquisicién deossta primera version,

desarrollada en un periodo aproximado de tres masmmnz4 una precision del 77% al clasificar nsevalestras utilizando el

modelo de red GRU. Este prototipo, al ser una pamgroximacién y requerir mayor tiempo de investign y desarrollo, puede
ser de gran utilidad a futuro para personas que asicesiten, brindandoles una mayor calidad de. vi

Palabras claveAprendizaje automatico, electroencefalografia, rfate cerebro-computador, prétesis robética en 3des
neuronales recurrentes.

Abstract The mapping of electrical activity in the humanibria not only useful in the medical field for tbeagnosis of diseases
but can also be of great help in other fields sasltomputer science. This research proposes thef bsain signals as a control
mechanism using artificial intelligence techniquésmain objective is to build a prototype of a fbnted robotic hand prosthesis
monitored through the processing of brain signalagirecurrent neural networks. Three differentireent network architectures
were trained and compared using a prototyping naetlegy (Simple RNN, LSTM, and GRU). This prototygimethodology was
trained using a sample size of thirteen peopletia@dhon-invasive sensor Mindwave Mobile 2 was useeécord the data. The first
version, which was in development approximately @éths, achieved 77% accuracy in classifying newpsesnusing the GRU
network model. With further research and develogmtis prototype may prove very useful in the fetéor providing people in
need of such technology with a higher quality f#.li

Keywords Machine learning, electroencephalography, brainfuater interface, 3D robotic prosthesis, recurrentral networks.
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1. Introduccién Segun datos de la Caja de Seguro Social, para€Qifb,
en Panama se elaboraban anualmente entre 60 p#8ipren
el taller de protesis y ortesis del Complejo Hadpiio Dr.
Arnulfo Arias Madrid. Ademas, indicaban que lospipales
causantes de amputaciones en el pais eran accidendeales
y enfermedades como la diabetes. Los costos dewsadde
estas protesis oscilaban entre los 5500 y 1200w asl[2].
Uno de los principales retos a los que estas passorsus
familiares se enfrentaban era a la adquisicionrideprétesis
para mejorar su calidad de vida, ya que en muchsssc
resultaba costoso. Por esta razén, hoy en dieglarance de

Por multiples causas, una persona puede llegacesitar
y en muchos casos depender de una proétesis, ypmea
condiciones de nacimiento, enfermedades o algim dip
trauma que conllevo a la amputacion de una extraanid

Un estudio realizado en Estados Unidos definio euel
afio 2005, mas de 1.6 millones de personas viviamtmin
tipo de amputacién, cifra que se estimaba que k950
aumentara a 2.2 millones de personas afectadasnaade
mencionaba que alrededor del 33% de estas persafréan
de amputacién de miembros superiores [1].
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la tecnologia, se utiliza la impresion 3D paradastruccion
de estas, pues ofrece ventajas como lo son lamgdizacion
de modelos, bajo costo y poco tiempo de fabricag®piezas.

Las personas con la necesidad de una prétesis lao so
buscan resultados estéticos, sino también qudeebtande la
funcionalidad del miembro faltante; para ello, regtea ejercer
algun tipo de control sobre dichas prétesis. Sepnapuesto
diversas formas de control, utilizando sensores cpen
sefiales provenientes del cuerpo humano, como lolason
sefiales electromiograficas (EMG) [3]. Estas se rbasala
lectura de impulsos generados a nivel muscular ngae
tienen una gran precisién, su principal desvemgj&a en que
los sensores deben estar colocados de maneravimvasila
mayoria de los casos; es decir, ligados a las naaitines
musculares a través de cirugias [4].

Basado en esta problematica, se empezaron a dksarro
proyectos que buscaban la utilizacién de sensges la
captura de sefales cerebrales, también conocida® co
electroencefalograficas (EEG) [5], no solo orientadal
control de protesis, sino también de otro tipo dpakitivos
electrénicos que permitieran la comunicacion daesttre las
personas y estos sin necesidad de movimientosdisic

Esta investigacion tiene como objetivo construir un
prototipo de una prétesis de mano roboética cordentatravés
del procesamiento de sefiales cerebrales (EEG}autib
redes neuronales recurrentes, para ofrecer unZi&ola
personas con este tipo de limitaciones fisicas.

El trabajo presentado esta estructurado en cuatanes
principales. En la primera, se presenta una breveduccion
y estado del arte referente al tema. En la sigaisetcion, se
define la metodologia y materiales utilizados, dapara la
recoleccion de datos, entrenamiento de la red naurg
construccion del prototipo inicial. En la tercemcaon se
presentan los resultados obtenidos para distintas
configuraciones de algoritmos de redes neuron@t@siltimo,
se resumen las conclusiones y se exponen posiialesjds
futuros.

1.1Estado del arte
1.1.1 Interfaces cerebro-computador

En 1963, como parte de su tesis doctoral, lvaneslathd
sentd las bases de lo que méas adelante se concoenta
interacciéon humano-computador (HCI, por sus sighms
inglés) con Sketchpalf] un programa que permitia dibujar
directamente en la pantalla de un computador.

Un nuevo modelo se comenzd a explorar a partirstie e
proyecto, surgiendo el término interfaz cerebro-gotador
(BCI) para referirse a la tecnologia capaz de captanalizar
y clasificar las sefiales EEG buscando un enfodlicadp a la
comunicacion.
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Los primeros acercamientos a la lectura de sefialeg)
se dieron desde 1770, pero es hasta 1924 cuaratmiBa el
término de electroencefalografia por parte del paicp y
neurdlogo Hans Berger, que con un pequefio galvandfue
capaz de detectar la actividad eléctrica directéeneie la
corteza cerebral humana [7]. Estas primeras apamiones se
daban utilizando sensores invasivos y solamentabast
disponibles en el campo de la medicina por ser pegui
costosos, siendo poco habituales en el uso comim. S

embargo, en los dUltimos afios, empresas y grupos de

investigacién han logrado desarrollar sensores cempale
capturar las sefales cerebrales de forma no irevggjue estos
datos puedan ser transmitidos de manera inaldmbrica

1.1.2 Aprendizaje automético y el procesamiento deefiales
Los datos capturados por este tipo de sensores polos
no brindan informacién relevante o interpretabbeque solo
amplifican la actividad eléctrica en un area edmecidel
cuerpo, en este caso, la corteza cerebral. Parar lobtener
informacion relevante sobre estos datos, los misieben ser
analizados. De manera convencional esta laboreal&zada
por un médico; sin embargo, con la aparicion detiligencia
Artificial (IA) surge un nuevo paradigma de proaeganto
llamado aprendizaje automatico (ML, por sus siglaiglés)
[8], que consiste en un conjunto de algoritmoslaaapacidad
de procesar grandes cantidades de datos y de nisratava
aprender a diferenciar el comportamiento de estos.

Uno de los algoritmos que mayor popularidad hanalado
son las redes neuronales, disefiadas a partir diglonde la
neurona artificial propuesto por W. S. McCullocWy Pitts en
1943 [9]. Estos autores observaron la estructwauna
neurona hioldgica, la cual esta interconectadaas gt recibe
un impulso eléctrico de entrada, se procesa y Seaagna
salida; permitiendo que cada neurona pueda tontsidees
simples y alimentar con estas a otras neuronas sgue
encuentran agrupadas en capas. Este tipo de aigeritieron
disefiados para reconocer patrones, ya fueran fexdgenes,
nameros o series de tiempo.

Al ser las sefiales cerebrales un tipo de sefalvgtia
respecto al tiempo, se puede aplicar una variaatesos
algoritmos, llamada redes neuronales recurrentd®fR10],
las cuales son capaces de trabajar con datos deramnan

secuencial en donde no solamente una capa de @msuron

alimenta con sus salidas a la siguiente capa, gileopuede
retroalimentar a capas anteriores o a si mismabgea a esto,
reajustar su modelo.

Un problema frecuente en este tipo de redes neleora
gue el funcionamiento de cada neurona se basa enaea
corto plazo, es decir, muchas veces pierden cagaoitd
aprender cuando se tienen grandes secuencias de, dat
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omitiendo informacién que puede ser relevante panas
posteriores.
Buscando una solucidn a este problema, surgenudn®s

tipos de redes llamadas LSTM [11] y GRU [12]. Ambas

utilizan mecanismos internos llamadas puertasclases no

son mas que redes neuronales que regulan el flajo d

informacion, permitiéndoles definir cuanta y cudbrmacion
es relevante mantener.

1.1.3 Sensores EEG desarrollados

personas con discapacidades fisicas [18], aplicasigpara
medir el nivel de concentraciébn que se tiene ahijugn
videojuego [19], entre muchos otros.

2. Materiales y métodos

El trabajo presentado se enmarca en una invesiigaoin
un alcance descriptiva-cuasiexperimental al expoteer
identificacion y utilizacion de patrones de ondarebrales que
puedan permitir el control de una prétesis robotiEs
cuasiexperimental, al plantear la recoleccion desda través

Como se menciono anteriormente, diversas empresas Yye |a utilizacion de un sensor no invasivo en pEso

grupos de investigacién han desarrollado hardwaeggrmite
realizar electroencefalografias de manera mas camyodo
invasiva, contribuyendo a que esta tecnologia pusela
accesible para cualquier persona. Entre algunosgies
sensores con
investigaciones, se pueden mencionar: Emotiv EPQG};
Mindwave Mobile 2 de Neurosky [14] y Muse [15]; eadno
con distintas caracteristicas como se pueden dserv la
tabla 1.

Tabla 1. Sensores existentes en el mercado

Sensor Caracteristicas
14 canales EEG.
Emotiv Frecuencia de captura de 128 a 256 Hz.
Epoc+ 2 giroscopios.
12 horas de bateria.
Mindwave Un canal EEG.
. Frecuencia de captura de 512 Hz.
Mobile 2 .
4 horas de bateria.
7 sensores EEG.
Muse Frecuencia captura de 220 Hz.
5 horas de bateria.
Multiplataforma.

En el articulo de Doru Urgu [16], se analizaron datos
obtenidos de diez personas escuchando distintos tije
musica mientras utilizaban el sensor Mindwave MubiEn
este caso se comparan valores previamente procesadel
sensor sin utilizar algoritmos externos, dando coesaltado
que los valores de atencion y meditacion generpadosel
sensor, variaban al reproducirse distintos génergscales.

Otras investigaciones involucraron el sensor mersco
anteriormente como es el caso del articulo de RRaj] 20],
donde se propuso un teclado que pudiera ser cadtrabn los

niveles de atencién y la fuerza de un parpadeo como

mecanismo de comunicacién para personas con madilid
reducida.

Finalmente, otros trabajos han sido propuestogartidio
este tipo de sensores, como el control de sillasigl@as para
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los cuales se han desarrollado dsstint

voluntarias; sin embargo, no se establece ningandi grupo
de control o similar. Dichos datos son cargadoalgaritmos
entrenados de ML para el control de la prétesis.

Desde el marco de la Ingenieria de Software
considerando el factor tiempo planteado para elrdato, el
cual abarcaba un plazo aproximado de tres mesas|izé la
metodologia de prototipado [20], ya que ademasreseptar
una estructura definida donde se analizan los ipdies
requerimientos, permite que el desarrollo se puedtrzar de
forma réapida y que la version desarrollada puedado parte
del producto final.

Para ello, fue necesario definir los materialesilezar, la
estrategia de recoleccion de los datos a travéslode
instrumentos establecidos, y el tratamiento que daria a los
mismos para continuar con la fase de prueba e mggieacion
en el prototipo de mano robética.

2.1Materiales

Para la realizacion de esta investigacion se atdiz
distintas tecnologias, tanto de hardware como fiea® para
la construccion del prototipo.

2.1.1 Hardware
e Sensor EEG:se decidi6 trabajar con el sensor Mindwave
Mobile 2, ya que mantiene el precio més bajo detadpo,
con una amplia documentacién y se caracteriza por u
disefio ergonémico para su uso cotidiano.

e Raspberry Pi 3B: es un pequefio computador basado en la

filosofia de software libre, que incluye funciodaldes de

un computador convencional [21]. Este componente se

utilizé para procesar los valores obtenidos paeelsor y
por otra parte utilizarlo como dispositivo contidda de la
mano robotica.

¢ Prototipo de mano robética:para construir el prototipo de

mano robdtica se emple6 una impresora 3D y un ronodel

previamente disefiado por terceros [22]; tomando un
tiempo de impresién de alrededor de ocho horasa Par

brindarle movilidad a cada dedo de forma indepentdise
utilizaron seis servomotores como se aprecia éguea 1.

Vol. 6 - N.° Especial - Julio -2020



Pinzén (et al): Prototipo de mano robética controlada mediante el procesamiento de senales cerebrales utilizando redes neuronales recurrentes

Figura 1. Impresién y ensamble de la mano robética.

2.1.2 Software

Se utilizé Python 3.6 como lenguaje de desarrgbogue
es un lenguaje sencillo y potente, el cual inclupa gran
cantidad de librerias para llevar a cabo técnieaapdendizaje
automético.

Para realizar la comunicacion entre el sensor y un
computador, se necesitd de una libreria creadtepzaros, ya
gue la empresa no incluye soporte para Pythorersimargo,
ofrece una documentacion para desarrollo en otmoguhjes
[23].

Para definir la arquitectura de la red neuronalutiez6
Keras [24], libreria que permite el prototipado de redes
neuronales de manera rapida.

2.2 Recoleccion de datos

Antes de realizar las distintas pruebas, se expidés
personas el procedimiento que se realizaria y fomain
consentimiento para participar en el experimentomEmo
consistié en tomar datos de trece personas estedides de
los 21 a 83 afios (siete hombres y seis mujeresadA persona
se le colocd el sensor por un tiempo de 60 seguriglds
segundos manteniendo los ojos abiertos y realizpagradeos
normales y los siguientes 30 segundos manteniesxlojbs
cerrados.

Los datos fueron clasificados en dos clases distirBiete
de los sujetos se utilizaron para entrenamientaligacion de
la red, divididos en 70% y 30% respectivamenteiy sgetos
como datos de prueba.

Al ser un prototipo experimental y una primera
aproximacioén, se requiere mayor tiempo de invesifgay
desarrollo, y por esta razdn se prepara un pratambioética
para aumentar tanto la cantidad de personas deetra
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muestra como también poder realizar pruebas de

funcionamiento.

2.3Procesamiento y arquitectura de la red neuronal

El sensor Mindwave Mobile 2 captura los datos y los
procesa, generando diez caracteristicas o valastisitds:
atencion, meditacién, delta, beta, theta, alphamrga, los
cuales representan las bandas de frecuencia des onda
cerebrales, como se observa en la figura 2. Luegeparados
los datos, los mismos se envian a través de unexidom
Bluetooth.

—— Ojos abiertos
Ojos cerrados
||

2
=)
=3
S

2
5 g 2
= =1 =1
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=

0 20 40 60 80
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— Ojos abiertos

800000
Ojos cerrados

o
5 & 2
2 3 =
2 g =
H S 2
g H] 2

Valor del sensor para Delta

=

Figura 2. Muestra de valores de delta y alpha en 120 segund

Para las pruebas realizadas se utilizé una esteusimilar
de la red propuesta en [25]. Estas incluyeron patréentos
con redes recurrentes simples, LSTM y GRU. La &qgtura
general de la red utilizada, tal como se aprecii digura 3,
contiene tres capas (RNN, LSTM o GRU), con capas
intermedias llamadas Dropolds cuales ayudan a prevenir el
sobre aprendizaje y un perceptron multicapa corpa fiaal
encargada de clasificar la salida de las capasiaets

Entrada:

Célula RNN Célula RNN Célula RNN 1| 0 | Ojos abiertos
Activacién: tanh Activacién: tanh Activacién: tanh [mp )
Dropout: 0.25 Dropout: 0.25 Dropout: 0.25 l 0 ‘ 1 ‘ Ofos cerrados

I
LA
N.“ "h’,‘v‘m Iy

Figura 3. Arquitectura de red utilizada.

Como datos de entrada, la red recibe un vectorQle 1
valores (8 sefales cerebrales, valor de atencrdaditacion),
donde cada uno representa una caracteristica tdjstin
generando como salida un vector que representade a la
gue pertenecen los datos ya sea 0jos abiertosicejoados.
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2.4Disefio del sistema

El modelo entrenado de la red neuronal fue exporéal
placa Raspberry Pi para utilizarse como clasificaldonuevas
muestras.

De manera general el funcionamiento del sistema (ve

figura 4) es el siguiente: el sensor, colocadaquatte frontal
de cabeza de una persona captura un segundo de Estos
datos son enviados de manera inalambrica a la Blaspberry
Pi, la cual los recibe y a través de la red nedmpreviamente
entrenada se genera una salida. Si la salida sl las ojos
cerrados, se activan los servomotores de la mdrdtica para
cerrarla; en caso de que esta estuviera cerratianoces se
abriria. Si la muestra se clasifica como ojos &eno se
realizaria ningin movimiento.

N (. N

L]
o o Y9
L]

°
L J
©

o o
[d Keras  Red neuronal -

LTI

Servomotores

Mindwave Mobile 2

NG AN AN

2 S
Mano robética

Figura 4. Disefio del sistema.

3. Resultados y discusion

Se realizaron tres pruebas utilizando una arquitactie
una red recurrente simple,
entrenamiento de 150 épocas y se obtuvieron lagtadss
descritos en la tabla 2.

Tabla 2. Resultados de pruebas realizadas

Precision | Pérdida o loss
Entrenamiento 0.83 0.33
RN'\I' Validacion 0.80 0.35
SIMPe b ebas 0.75 0.64
Entrenamiento 0.79 0.45
LSTM Validaciéon 0.75 0.46
Pruebas 0.75 0.56
Entrenamiento 0.82 0.36
GRU Validacién 0.81 0.39
Pruebas 0.77 0.59

El tipo de arquitectura que mas estable se manfueo
GRU, ya que mostré valores similares para losdegguntos
de datos, por lo cual se graficaron tanto el cotapaento de
la precision y valor de pérdida o loss en cada &gigura 5),
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LSTM y GRU, con un

como también las matrices de confusion para lossdde
entrenamiento, validacion y prueba (figura 6).

Precision
o
()]
—_—
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—— Validacion

0 25 50 75 100 125 150
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b R W
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e M\W\W‘M
¢ A

0.4 V\/\N\VW\“'\/L'\/

0 25 50 ,75 100 125 150
Epoca

Figura 5. Gréfica de precisién y valor de pérdida parasldmentrenamiento
y validacion.
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Ojos cerrados

Ojos abiertos Ojos cerrados

Figura 6. Matrices de confusion para conjunto de entrenatmjealidacion y
pruebas.

Estos resultados indican que el modelo constrdidecébir
como entrada un conjunto de datos de pruebas (daso
conocia), seguia manteniendo un buen comportamiento

La matriz de confusion, especificamente del coojutd
datos de pruebas, indica que el sistema en algoasss
clasificd de forma errénea, ya que tiende a corifuod datos
de ojos abiertos con ojos cerrados, en algunoscaso
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4. Conclusiones

El desarrollo de proyectos enfocados a la captura y

procesamiento de sefiales cerebrales pueden llegasttuir
una alternativa de control y/o comunicacion paraqeas que
tengan alguna limitacion fisica, de movilidad, etc.

En esta investigacion se construyé un primer pipmiade
prétesis de mano robdtica controlada mediante eefal
cerebrales (EEG) procesadas con redes neuronalgsaiges,
utilizando tecnologia de bajo costo existente enaicado.

Utilizando el algoritmo de redes neuronales recie® en
especifico GRU, se obtuvo una precision hasta @# para
clasificar nuevas muestras.

Estos resultados pueden mejorarse aumentandojahtmn
de datos y cantidad de personas para entrenanmardaarle
una mayor capacidad de generalizacion a la red.

Como trabajo futuro se plantea realizar nuevas bjasie
variando los parametros de la red para aumentarelzision
del modelo, ademas de agregar nuevas clases paudr in
nuevos tipos de movimiento a la prétesis de mahétrca.
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