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Resumen

Implementacion de un sistema BCI en el control de robots

En el presente trabajo de tesis se hace uso de una Interfaz Cerebro-Computadora
(BCI) para el anédlisis de senales electroencefalograficas (EEG) para el control de ro-
bots, las senales son extraidas con un dispositivo no invasivo de la marca Emotiv
Epoc, el dispositivo consta de 14 electrodos de adquisicién de datos y dos de referen-
cia, la tasa de muestreo es de 128[Hz| y un ancho de banda de 0.2 a 45[Hz] [1], el
casco esta conformado por un bajo nimero de sensores y cuenta con poca resolucién
comparado con un dispositivo de uso médico, con estas caracteristicas técnicas es su-
ficiente para cumplir los objetivos de esta tesis.

Para el procesamiento de las senales EEG se utiliza la herramienta matematica de
analisis multiresoluciéon también conocida como codificacién sub-banda basada en
teoria wawvelet, con esto logramos descomponer las seniales EEG en destintas bandas
tiempo-frecuencia, las senales EEG son generadas por el movimiento voluntario de
las extremidades corporales en especifico la del pie derecho, el proposito del proce-
samiento de las senales es generar un comando de referencia para el control de un
dispositivo robdtico. Primeramente, se hace el control de posicion de un motor de
corriente directa mediante el procesamiento de la senal EEG que resulta de mover
hacia arriba o hacia abajo del pie derecho, para poder decidir el comando de referen-
cia se emplea una instruccién if A then B donde A es la condicion de entrada y B
es la consecuencia de comando para poder decidir si existié el movimiento del pie y
mandar una consigna de referencia.

La ley de control que se aplica es también obtenida de un proceso de descomposi-
ciéon multiresolucién de la senal de error de seguimiento, donde la senal de error se
descompone en sus componentes de alta, mediana y baja frecuencia, lo cual a su vez
dichas componentes son ponderadas por ganancias a ser propuestas por el disenador,
el controlador que resulta se le llama control proporcional multiresolucién (CPM)
[38]. Dicho controlador no requiere de derivadas del error (velocidades) ni aceleracio-
nes ademas se asume que el modelo de la planta no se conoce, la implementacion de

los algoritmos obtenidos se realiza en la plataforma de LabVIEW.



Abstract

Implementation of a BCI system in robot control

In this thesis use of a Brain-Computer Interface (BCI) for the analysis of electro-
encephalographic (EEG) signals to control robots, signals are extracted with a non-
invasive device Emotiv Epoc, It consists of 14 data acquisition electrodes and two
reference, the sampling rate is 128 [Hz| and a bandwidth from 0.2 to 45 [Hz|, It con-
sists of a low number of sensors and has low resolution compared to a medical device.
For the EEG signal processing mathematical analysis tool multiresolution also known
as sub-band coding based on wavelet theory it is used, EEG signals are generated by
voluntary movement of bodily specific tips on the right foot, the purpose of signal
processing is to generate a reference command for controlling a robotic device.

The control law applied is also obtained from a multi-resolution decomposition pro-
cess of tracking error signal, the error signal is decomposed into its components of
high, medium and low frequency, which in turn such components are weighted by
gains, the resulting control law is called proportional multiresolution control (CPM),
the implementation of the algorithms is done in LabVIEW platform.
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Capitulo 1

Introduccion

El cerebro humano es una maquina biolégica muy compleja que contiene millones
de neuronas (“procesadores” elementales). El cerebro es la computadora de mayor
capacidad de almacenamiento de informacion del mundo (280 trillones de Bytes). La
unidad anatémica y funcional del cerebro es la neurona (célula del sistema nervioso).
El cerebro humano pesa menos de 1.5 Kg, y contiene unas 10,000 millones de neuro-
nas, cada una de ellas establece entre 10,000 y 50,000 contactos con las células vecinas,
pueden recibir hasta 200,000 mensajes [4]. No solo los neurocientificos se han dado
a la tarea de estudiar y entender su funcionamiento, al igual otras disciplinas se han
interesado y esto ha permitido desarrollar sistemas artificiales con gran desempeno
y eficacia, el cerebro es uno de los 6rganos esenciales del cuerpo humano dado que
controla las funciones vitales como la respiracion, vista, tacto, movimientos, tempe-
ratura, asi como todos los procesos que regulan nuestro cuerpo. Este 6rgano esta en
el interior del craneo y se compone de tres partes: el tronco cerebral, el cerebelo y el
cerebro cuya superficie externa es conocida como corteza cerebral [54]. La Figura 1.1
muestra la composicion del cerebro.
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Figura 1.1: Representacién esquemética de las partes principales del cerebro [2].

Dentro de las funciones del tronco cerebral o tallo encefdlico estan la de controlar
funciones vitales como el ritmo cardiaco, la digestién, respiracion, presién arterial;
ademas comunica el cerebro con el resto del cuerpo por medio de la medula espinal.

El cerebelo se encarga de mantener el equilibrio y la postura, es el responsable de
que los movimientos sean realizados de manera coordinada y precisa.

La corteza cerebral realiza las funciones de alto nivel como el pensamiento abs-
tracto. Esta dividido en dos hemisferios: derecho e izquierdo. La parte derecha del
cerebro controla la parte izquierda del cuerpo y la parte izquierda del cerebro el lado
derecho del cuerpo. Cada hemisferio a su vez se subdividen en cuatro lébulos: frontal,
parietal, temporal y occipital [54], dicha subdivisién se aprecia en la Figura 1.1.

A continuacién se describen las funciones de los 1ébulos cerebrales:

1. Lébulo frontal, procesa el pensamiento consciente, en estas dreas se resuelven
los problemas.

2. Lobulo parietal, se encarga de la percepcion de los estimulos relacionados al
tacto, presion, temperatura y dolor.

3. Loébulo temporal, se encarga de la percepcién y reconocimiento de los estimulos
auditivos y relacionados con la memoria.

4. Lébulo occipital, esta relacionado con la percepcion de los estimulos visuales.
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El 16bulo de importancia para la obtencion de las senales EEG es el 16bulo rela-
cionado con la actividad cerebral de movimientos imaginados y reales.
El sistema nervioso central (SNC) esta formado por células gliales y células nerviosas.
Un potencial de polaridad negativa que se encuentra entre 60 y 70 mV cambia con la
actividad sindptica que se genera en el SNC, estas corrientes sindpticas son debidas a
la transferencia de actividad entre axones y dendritas. Los axones transmiten un im-
pulso eléctrico y las dendritas reciben la informacién transmitida por los axones. Si el
potencial sindptico llega a cierto umbral entonces se produce un potencial de accion.
La actividad eléctrica que llega a la corteza cerebral es la que podemos registrar como
senales EEG. La sincronia que se produce genera frecuencias que se han dividido en
bandas denominadas: alfa(8 — 13Hz), theta(4 — 8Hz), beta(13 — 30H z), delta(0.5 —
4Hz), gamma(25 — 100H z) y mu(8 — 13H z) [75]. Debemos recordar que con las se-
nales EEG se mide la actividad cerebral mediante electrodos colocados en el cuero
cabelludo como se muestra en la Figura 1.2.

Figura 1.2: Colocacion de casco Emotiv Epoc sobre el cuero cabelludo.

Las senales obtenidas son amplificadas y mostradas como ondas cerebrales. Exis-
ten diferentes paradigmas que pueden ser utilizados en BCI, uno de los més utilizados
es el de imaginacién visual, por ejemplo imaginar el movimiento de un dispositivo,
esto no debe confundirse con la imaginaciéon motriz que es la imaginaciéon de movi-
mientos motrices que igual son utilizados en BCI, y ademas existe el paradigma de
imaginacién cinestésica [75]. La funcionalidad del analisis de senales EEG basados en
BCI puede ser dividido en cuatro subsistemas: adquisicién de senal, procesamiento
de senal, extraccién de caracteristicas y aplicacién [23], el modelo es mostrado en la
Figura 1.3.
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Adquisicidn Procesamiento Extraccion de Aplicacion de
de sefiales. de senales. caracteristicas. BCI.

Figura 1.3: Representacion de un sistema BCI basico.

En la parte de procesamiento de senales y extraccion de caracteristicas se hace
uso de analisis multiresolucién de las senales para obtener la Transformada Wavelet
Discreta (DWT) y adquirir las caracteristicas que sean de utilidad para ejecutar la
etapa final de la aplicacion del sistema BCI que es el control de dispositivos roboticos.

1.1. Motivacion

Recientemente en la comunidad cientifica se ha despertado el interés de distintas
disciplinas en el estudio del comportamiento de la actividad cerebral [23, 45, 89], esta
inquietud ha beneficiado gran parte en aplicaciones de ingenieria y en algunas otras
areas de aplicacién biomédica para la rehabilitacion de pacientes con alguna discapa-
cidad motriz [6], particularmente en control automatico nace la inquietud de procesar
las senales EEG a partir del dispositivo Emotiv Epoc, obtenidas las senales de la acti-
vidad cerebral se pasa por un procesamiento para clasificar las senales que contienen
informacion 1til, de la misma manera desechar las senales que se consideran como
ruido, en esta etapa existe un nimero considerable de investigaciones que atacan el
tema pero han tenido problemas por el alto costo computacional y en este tema de
investigacion se emplea un analisis multiresolucién que se basa en la teoria wavelet
[85, 37], con esta herramienta se soluciona el problema del costo cumputacional y con
esto nos permite hacer un proceso en linea, teniendo una senal limpia de ruido se pasa
a la etapa final que es la implementacion, en esta etapa entra el interés del control
automatico el cual se basa en la senal obtenida que se usa como comando de referencia
para sistemas que se les desea implementar una ley de control, de esa manera poder
facilitar algunos aspectos por ejemplo la rehabilitacion de personas con discapacidad
motriz.
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Con base a estas observaciones se puede plantear la hipdtesis y otros puntos im-
portantes de este trabajo de tesis.

1.2. Hipdtesis

Es posible extraer caracteristicas de las senales EEG mediante técnicas de proce-
samiento multiresolucién de senales que emplean la teoria wavelet, con la finalidad
de extraer un comando que sirva como senal de referencia para mover un dispositivo
robdtico.

1.3. Planteamiento del problema

El problema que se plantea en este trabajo de investigacion es: Cémo obtener las
caracteristicas principales de una senal EEG para poder enviar un comando que sirva
como referencia para el control de dispositivos robéticos.

1.4. Propuesta de solucion

La solucién que se propone al problema planteado es aplicar un esquema BCI
como se muestra en la Figura 1.3. Primeramente, se hace la adquisicién de las seniales
EEG mediante el casco Emotiv Epoc colocado sobre la superficie del cuero cabelludo,
posteriormente, se usa analisis multiresolucion basada en funciones wavelet para el
procesamiento y extraccion de caracteristicas de las senales EEG, una vez que se tie-
nen las caracteristicas de las senales EEG se pasa por un proceso de clasificacién con
la finalidad de conservar las senales que sirvan como comando de referencia y,.¢ para
la manipulacién de un dispositivo robético, posteriormente, teniendo dicha senal de
referencia y la variable de salida del robot y se calcula la senal de error de seguimiento
definida como e(t) = ..y — y. Finalmente, se aplica el esquema de descomposicién
multiresolucién a la senal de error de seguimiento para obtener las distintas com-
ponentes del error, de esta manera se puede hacer la implementacién de un control
proporcional multiresolucién (CPM) y lograr que el dispositivo robético llegue a la
referencia proporcionada por el sistema BCI.

1.5. Justificacion

Desde el punto de vista del control, existe un gran niimero de controles que son
alimentados por una senal de error, esta variable necesita conocer la referencia y
la variable del proceso [63], la senal de referencia es introducida de forma manual
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segun la accion que se desee de los sistemas, en esta parte de la senal de referencia a
despertado un gran interés por el estudio de poder conectar una senial EEG a través
de un sistema BCI a un lazo de control de esta manera proporcionar la senal de
referencia, en el caso particular de este tema de investigacién la senal de referencia
obtenida se enviara a un sistema robético para que ejecute el comando enviado por
medio de un sistema BCI.

1.6. Objetivos

Objetivo general

Implementar un esquema BCI para el control de un dispositivo robético, mediante
la aplicacion de la descomposiciéon multiresolucion wavelet.

Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este tema de investigacién son los siguientes:

= Analisis de un sistema BCI para la adquisicién y procesamiento de las senales
EEG.

s El estudio de la teoria wavelet para la clasificacién de las caracteristicas princi-
pales de las senales EEG.

= Aplicacién de un control multiresolucion a partir de la descomposicién de las
senales de error.

1.7. Metodologia

El método que se utiliza en para lograr los objetivos es basicamente en analisis
multiresolucién de senales e implementacién de sistemas BCI el describimos a conti-
nuacion:

1. Adquisicion de senales EEG. En esta etapa del trabajo se realizan estudios
experimentales para el conocimiento de de las senales EEG, con el propdsito
de familiarizarse con el comportamiento bajo ciertas circunstancias como son
el movimiento de los ojos, el movimiento de las extremidades corporales, la
percepcion visual e intentar conocer las senales de movimientos imaginados,
se comenz6 con el ejemplo que proporciona el dispositivo Emotiv Epoc que
viene bajo la plataforma de LabVIEW 2014, con respecto al conocimiento de
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las senales se modificé a modo que fuera més simple para interpretar las senales
y facilitar el trabajo, en la Figura 4.2 se muestra la adquisicién de las senales
sin ninguna técnica de tratamiento de senales.
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Figura 1.4: Adquisicién de senales EEG con dispositivo Emotiv Epoc, donde la colo-
cacion de los sensores se aprecia en la Figura 4.1.

2. Procesamiento de las senales EEG. Aqui se hace uso del analisis multiresolucion
basado en la teoria wauvelet, para extraer las caracteristicas de las senales que
nos van a ayudar a pasar a la etapa final, de igual forma el procesamiento nos
ayuda a realizar la DW'T para conocer la banda de frecuencia donde ocurre
el movimiento motriz voluntario, en la Figura 1.5 se muestra la grafica de la
DWT de un canal que entrega el dispositivo Emotiv Epoc donde el ntimero
total de muestras tiene que ser par o de potencia dos para poder tener una
buena aproximacion de la DWT [32].
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Figura 1.5: DWT de las senales EEG.

3. Implementacion del sistema BCI. Es la etapa final del proceso que se trata en
este tema de investigacion, donde se aplica una ley de control CPM, en la cual se
descompone la senal del error de seguimiento en distintas bandas de frecuencia
para compensar las incertidumbres de la planta, el comando de referencia se
obtiene de la etapa anterior calculando un umbral a partir de una serie de
experimentos y poder discriminar umbrales que no proporcionan informacién
sobre las senales que adquiridas, es asi como se cierra el lazo de control entre
un esquema BCI y un sistema robdtico a partir las senales EEG.

1.8. Aportaciones

En el tema de sistemas BCI existe un gran niimero de aplicaciones en el drea de
biomédica pero presentan un problema por el alto costo computacional lo cual difi-
culta la implementacion de los sistemas en tiempo real, en este tema de investigacion
se trabaja con funciones wavelet con las cuales resuelven el problema y nos facilita
implementarlo en tiempo real para el control de dispositivos robéticos para ayudar al
avance de técnicas automaticas para la rehabilitacion de personas con alguna disca-
pacidad motriz.

Por otro lado, se encontré que trabajar con un sensor bien identificado que para
este caso de estudio es el F'3 y trabajar con los catorce sensores del casco Emotiv



1.9 Organizacion de la tesis 9

Epoc entregan la misma informacion, de esta manera nos ayuda a reducir aun mas
en en costo y tiempo computacional.

1.9. Organizacion de la tesis

En el Capitulo 2, Estudio del estado del arte, se analizan los trabajos relacionados
con el desarrollo de investigacion en sistemas BCI y control multiresolucion. En el
Capitulo 3, Andlisis multiresolucion wavelet, se presenta el contenido detallado del
andlisis multiresolucion para en desarrollo de este tema de tesis. En el Capitulo 4,
Andlisis multiresolucion de senales FEG, se presenta el analisis multiresolucién de
las senales EEG con el algoritmo wawvelet y el Capitulo 5, Disenio de control multi-
resolucion, se desarrolla el control multiresolucion y las simulaciones del control de
posicién de un motor de CD. Finalmente, en el Capitulo 6 Conclusiones, se presentan
las conclusiones de la implementacién de un sistema BCI con un esquema de control
de igual manera presentamos limitaciones, ventajas y trabajos futuros sobre el tema
tratado de sistemas BCI dentro de un esquema de control.



Capitulo 2

Estudio del estado del arte

El contenido de este capitulo presenta los principales trabajos de investigacion que
estan estrechamente relacionados con esta investigacion. Existe una amplia gama de
libros y articulos que abordan sistemas BCI por un lado y por otro control automa-
tico, estos dos temas son de gran interés para el control de robots que presentamos
como uno de los objetivos principales de este trabajo de investigacién. Las areas que
seran abordadas para comprender el desarrollo de este tema de investigacion son: pro-
cesamiento de senales EEG, sistemas BCI, teoria wavelet para seniales EEG y analisis
multiresolucién, y dispositivos de de adquisicion de senales EEG.

La organizacion del presente capitulo consta de la Seccién 2.1, donde se mencionan
en general las areas de énfasis utilizadas en el desarrollo de la presente tesis, en las
siguientes secciones se detallan los trabajos realizados en dichas areas, en la Seccién
2.2 se describe algunos trabajos relacionados a sistemas BCI para la comunicacion
del cerebro humano con el mundo exterior, en la Seccién 2.3 se presentan técnicas
de procesamiento de senales EEG, posteriormente, en la Secciéon 2.4 se detallan los
trabajos relacionados con la teoria wavelet para el analisis de senales EEG, también
en la Seccion 2.5 se habla de los trabajos donde se aplica control multiresolucion,
en la Seccion 2.6 se presentan los paradigmas BCI para la adquisicion de las senales
EEG, En la Seccién 2.7 se describen las regiones de activacién y la secuencia en la
que se da cuando se ejecuta una tarea y finalmente en la Seccién 2.8 se describe los
comentarios de este capitulo.

2.1. Introduccion

Actualmente existen un numero considerable de investigaciones relacionadas con
las areas que se utilizan en este trabajo de investigacion, estas areas han sido aplicadas
de distintas formas y en distintos dispositivos para objetivos variados [60, 35, 89],
todo esto con el propodsito de mejorar disenos existentes o la creacion de tecnologias

11
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[59, 74], en general el tema de tesis es un campo de investigacién muy amplio para
buscar soluciones y aplicaciones en el sentido del procesamiento de senales EEG por
medio de funciones wavelet para el control de dispositivos robéticos [32, 53, 68, 75, 90]
y otra area de gran interés como es la rehabilitacién de personas con discapacidad
motriz [81], estas dreas seran citados cada uno de ellos con una breve explicacién de
su aportacion.

2.2. Sistemas BCI

En el campo de los sistemas BCI tenemos que en [62] se propone un método para
detectar patrones de disparo ante un movimiento voluntario con el propdsito de crear
robots de asistencia para adultos y personas con problemas de movimientos motri-
ces. El propdsito final en el trabajo es el desarrollo de sistemas de rehabilitacion que
puedan asistir ejercicios de deambulacion y ser usados en el monitoreo de pacientes
en recuperacion funcional. Para esto se necesita el conocimiento de las caracteristicas
relacionadas a los movimientos voluntarios, enfocandose en la combinacion de extrac-
cién de caracteristicas en tiempo real y asi cumplir con el propdsito final. En [24] se
muestra una recopilacién de informacion de las oscilaciones tal como funciones cog-
nitivas y actividad sensorial que son reflejados en la respuesta de las bandas de Alfa,
Teta y Delta, y de como estos procesos juegan un papel muy importante en la comu-
nicacién del cerebro con el mundo exterior. Siguiendo en el mismo contexto de BCI
es importante mencionar sobre informacién referida a sensores para el estudio de las
senales cerebrales tal como en [73] presenta a detalle algunos tipos de sensores de més
utilidad acompaado de las caracteristicas de cada uno de estos dispositivos y también
se muestra dispositivos de amplificacion de las senales y al final presenta una serie de
algoritmos para el procesamiento de senales adquiridas de los sistemas BCI. También
en [45] se presenta una prueba con personas sanas, para esta prueba se propone un
modelo de prediccion del rendimiento de la seleccion de técnicas de un sistema BCI
basado en el protocolo P300. Estos modelos estan basados en modelos de Markov, y
depende de un nimero de parametros visuales necesarios. En [23] se trabaja con un
sistema BCI que conecta un cerebro humano con el mundo exterior usando control
de senales EEG. Otra de las metas de los sistemas BCI es adquirir y analizar las
senales bioeléctricas como se ve en [89] que es crear un canal de comunicacién entre
el cerebro humano y un dispositivo del exterior, este documento presenta un P300 en
linea basado en un sistema BCI aplicado en la toma de fotos fuera del espacio para
su posterior analisis de la informacién adquirida por este dispositivo. Para finalizar
en [75] se describe las senales EEG y su procesamiento de igual manera encontramos
la explicacion de un sistema BCI y la actividad cerebral a nivel neuronal.
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2.3. Procesamiento de senales EEG

En la teoria de procesamiento se senales encontramos un amplio contenido de se-
nales extraidas de la actividad cerebral presentando algtiin aporte cientifico como en
[49] que hace uso de las caracteristicas extraidas del fendmeno neurolégico como un
cambio de potencial relacionado con el movimiento o un cambio de energia en los
ritmos Mu y Beta durante la actividad cognitiva del cerebro. Por otro lado, el estado
de resistencia de las senales EEG basada en sobre carga de trabajo con una clasifica-
cién contra estrés se plantea en [16], ademés se desarrolla un protocolo experimental
en el cual se maneja el contexto afectivo, esto se realiza mientras los participantes
hacen una tarea con dos niveles de sobrecarga de trabajo, se hace una autoevaluacién
a los participantes para validar el protocolo. El estudio en la oscilacion de Gama ana-
lizando las oscilaciones relacionadas a eventos para la comunicacion entre neuronas
y conjunto de neuronas. También encontramos en [35] recientes investigaciones que
proponen métodos para la rehabilitacién de funciones de discapacidad motriz. Una de
estos métodos es alimentar el cerebro con una comunicacién no-muscular y canales de
control. Este documento presenta un sistema BCI basado en senales EEG asociados
con tres movimientos del brazo, las senales seran obtenidas de un sujeto por medio
de un dispositivo Emotiv Epoc y la clasificacion de las caracteristicas se hace con un
perceptron multicapa y las técnicas usadas para extraer las caracteristicas son una
transformada wawvelet, una transformada de Fourier rapida y andlisis de componen-
te principal, los resultados experimentales muestran que tuvieron una alta tasa de
desempeno en comparacion con otras técnicas.

2.4. Teoria wavelet para senales EEG

El andlisis de las senales es importante para la extraccién de las caracteristicas en
las senales EEG y se usan métodos como la transformada wavelet estacionaria seguida
por un filtrado, por cada canal de la senial EEG son clasificadas por una méaquina de
soporte vectorial (SVM)[49]. Para cada fendmeno neuroldgico, un sistema clasificador
multiple (MCS) combina las salidas de los SMV entre otras combinaciones de las
salidas. En este articulo proponen un algoritmo genérico hibrido (HGA) para selec-
cionar caracteristicas simultaneas para un éptimo rendimiento. Un sistema BCI crea
un nuevo canal no-muscular para controlar dispositivos con la intencién de la persona,
tal como computadoras u otros dispositivos, también estos sistemas los aplica para
aplicaciones de asistencia a personas con problemas motrices, este desarrollo se hace
usando teoria wavelet para extraer las caracteristicas de las senales de la actividad
cerebral. Un estudio comparativo de técnicas de extracciéon de informacion contenida
en diferentes bandas de frecuencia de una senal real en especial en la imaginacion de
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movimientos por un sistema BCI se presenta en [6], el propdsito es inferir en el estado
mental del usuario. Otro estudio preliminar muestra en [77] de senales EEG en nifios
con déficits de atencion y desorden hiperactivo. El analisis de las senales se hace con
una descomposicién wavelet discreta multicapa, la clasificacion se realiza en orden
de la discriminante de atencién presentada en la actividad eléctrica del cerebro del
nino usando las técnicas de coeficientes wavelet en la entrada de las caracteristicas,
se recopilan los resultados dependiendo de la extraccién de las caracteristicas y éstas
varian dependiendo de la funcién wavelet, en este trabajo la funcion SIM7 garantiza
mejor resultado. Finalmente, en [37] encontramos el control de robots por medio de
senales oculares a través de una transformada wavelet.

2.5. Control multiresolucion

En anos recientes se ha desarrollado un nuevo controlador, el cual se basa en el
analisis de la senal del error, mismo que es descompuesto en diferentes niveles de
resolucion, el cual se nombra PID wavelet. E1 PID wavelet, nombrado asi por tener
ciertas similitudes con el control PID clasico (Proporcional-Integral-Derivativo), con-
sidera la senial de error (diferencia entre la sefial de referencia y la senial de salida del
sistema) para procesarla (obtener la derivada, la integral y una parte proporcional de
la senial de error) y entregar una senal de control en funcién del error y una serie de
ganancias previamente calculadas [63]. Por otra parte el control PID wavelet no con-
templa solamente tres términos, sino que es posible obtener tantos como se requiera
dependiendo del nivel de resolucién al que se someta la senal de error [74]. Por otra
parte, los controles multiresolucién (categoria en el que recaen no solo el PID wavelet
sino una gran variedad de controles que utilizan técnicas de analisis multiresolucién
basada en la teoria ,wavelet por ejemplo, control wavelet auto-sintonizado con una
wavenet, control PD-Wavelet+I, control P-wavelet+I1, control de modos deslizantes+
filtro wavelet, PID wavenet) permiten un mejor andlisis de la senal de error, al des-
componer a diversos niveles de escala-frecuencia dicha senal [22]. Es por ello que uno
de los beneficios que han brindado estos controles es la inmunidad al ruido, lo que
permite entregar una senal de control méas suave que aquella entregada en otro tipo
de control sin la necesidad de una etapa de filtrado y que a su vez garantiza prolongar
la vida 1til de los actuadores de la planta debido al libre chatering [25].

Después de su aparicién y gracias a estos beneficios ha sido implementado para el con-
trol de diversos sistemas como en [22]. En esencia, un control multiresolucién toma la
senal de error, mediante técnicas de analisis multiresolucién, descompone esta senal
en diversas senales en el espacio de escala-frecuencia, estas senales posteriormente son
escaladas y sumadas para obtener la senal de control [22, 41]. En [39] se encuentra un
método de cancelacion de ruido por medio de un PID multiresoluciéon y la compara-
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tiva de su desempeno con otros controladores como un PID clésico. De igual manera
en [70] se encuentra la aplicacién de controles multiresolucién para la estimacién de
parametros de sistemas SISO y sistemas MIMO, entre otras aplicaciones importantes
se pueden ver en [31, 74].

2.6. Paradigmas utilizados en BCI

Existen diferentes paradigmas utilizados en los sistemas BCI, entre los que encon-
tramos el P300, el potencial evocado visual de estado estacionario (SSVEP), imagi-
nacién visual (VI), imaginacién motriz (MI) e imaginacién kinestésica motriz (MIK),
entre otros [9, 43].

El P300/P3 es un pico positivo que se manifiesta después de 300 ms de que un
estimulo se presenta. La desventaja del P300 es que se requiere que el usuario esté
atento continuamente y ademas se ha demostrado que en pacientes con paralisis es
usualmente intolerable [14, 27, 33, 69, 76].

El SSVEP es un senal de respuesta debida a una estimulacion visual en una fre-
cuencia especifica; la desventaja es que se requiere dejar una frecuencia para cada
tipo de estimulo SSVEP [21].

El paradigma VI corresponde a la capacidad cognitiva del sujeto para imaginar
la visualizacién de objetos, [71], en el cual la perspectiva de la persona juega un
papel principal. Si se realiza la imaginaciéon visual desde primera persona, el usuario
se involucra de manera activa con la tarea y en algunas ocasiones se le pide que
imagine la accion conforme transcurre el tiempo como en un video. Por otro lado, la
perspectiva de tercera persona corresponde a que el usuario fuera solo un espectador
9].

El paradigma MI puede definirse como el proceso cognitivo de imaginar un mo-
vimiento de nuestro propio cuerpo sin fisicamente realizado. Se ha demostrado que
la imaginacién motriz ayuda a las terapias de rehabilitacién, [88], utilizando imagi-
nacién de movimiento de manos, pies y dedos [42]. Por otro lado, a los sujetos no se
les dificulta el entrenamiento de este paradigma debido a que es intuitivo [44]. Las
ventajas que ofrece este paradigma como lo son el poco entrenamiento y claridad de
como ejecutarlo hacen que sea un buen candidato para comando BCI [44].

En el paradigma MIK los sujetos imaginan a uno de sus miembros ejerciendo
fuerza. Tiene la ventaja de contar con la propiocepcién, la cual le da informacion de
la ubicacion espacial de sus extremidades relativas a un punto de referencia exterior
o interior [9, 88].

Para esta tesis se seleccionaron los paradigmas asincronos y MI como comandos
BCI por las ventajas que ofrecen. Estos paradigmas EEG se han implementado en
diferentes sistemas BCI y la combinacion de estos ha sido utilizado en rehabilita-
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cién [46]. Sin embargo, para aplicaciones de usuario final falta investigacién de cémo
emplear estos comandos en linea, es decir, para que puedan ser utilizados de forma
continua. Por otro lado, otra problematica es que la caracterizacion de estos para-
digmas se hace fuera de linea, aun cuando se sabe que en los comandos sincrénicos
disminuye la varianza de las senales [12].

2.7. Regiones cerebrales de interés para BCI

La actividad cerebral toma lugar en ciertas estructuras del cerebro, dependiendo
de la tarea que se este realizando, es decir, no solamente en una area se activa sino
que pueden activarse diferentes regiones; aunque también depende de otros factores
relativos al sujeto tales como la experiencia, los antecedentes médicos, el estado fisico y
el estado psicolégico, [20]. Por ello, es necesario conocer las regiones de activacién para
la seleccion espacial de los electrodos. También se debe definir el tipo de paradigma que
serd utilizado ya que de éste dependen las regiones de activacién. Una vez seleccionado
el paradigma, se analiza qué regiones corticales se activan, a qué frecuencia y en qué
momento. La deteccién de un paradigma de forma espacio-temporal ha sido propuesto
en sistemas BCI, [15, 61], sin embargo, se requiere la deteccién de la emisién del
paradigma cuando es voluntario y en linea.

2.7.1. Regiones corticales

La actividad eléctrica de las regiones corticales es medida a través de los electrodos
sobre el cuero cabelludo por lo que, realmente se mide una mezcla de senales debido
a la pobre resolucion espacial de los electrodos. Se ha demostrado que las regiones
de activacion del paradigma MI y VI son diferentes, [72]. El paradigma MI involucra
las cortezas prefrontal, premotora y parietal, [5], aunque existe controversia con el
involucramiento de la corteza motriz, [10]. Durante la atencién y visién las regiones
de activacion son la parietal y la occipital respectivamente. Solo algunos sistemas BCI
consideran utilizar seniales EEG sobre la region relacionada a la tarea, utilizarlas de
estd manera hace necesario desunificar las senales para encontrar las fuentes.

2.7.2. Secuenciacion de actividades neuronales

Los modelos de interaccién entre regiones cerebrales, tal como lo estudia la dina-
mica funcional, indican que existe una actividad secuencial entre regiones cuando se
ejecuta una tarea, [13, 26, 29, 83, 84], lo cual se ha demostrado con evidencia neurofi-
sioldgica y psicoldgica que soporta que las habilidades motrices estdan consolidadas a
través de secuencias de patrones de aprendizaje motriz [48].



2.8 Comentarios 17

2.7.3. Secuencia del paradigma MI

La secuencia que se lleva a cabo durante el paradigma MI es similar a la secuencia
motriz, sin embargo no existe la ejecucion de la tarea por parte de alguno de los
miembros del cuerpo, por lo que el analisis de las regiones que se activan, asi como la
secuencia que se sigue ha sido sometida a discusiones entre los expertos de rehabili-
tacién motriz y neurosciencias [82, 87].

La secuencia para el paradigma MI involucra las cortezas prefrontal, premotora y
parietal, [5], tal que se lleva a cabo primero en la corteza prefrontal, posteriormente en
la premotora y finalmente en la parietal, [40]. Esta activacién secuencial fue detectada
con medicién EEG por Kuramoto. utilizando el paradigma MI de las piernas, [61], y
las regiones de las que midieron actividad EEG fueron la prefrontal, la temporal y
la premotora. Sin embargo, se ha demostrado que para este paradigma MI también
existe actividad en la regién parietal, [7, 50], en donde se determina la activacién
relativa a la atencién.

2.8. Comentarios

Como se puede observar existen un gran nimero de publicaciones de procesamiento
de senales, control de robots, teoria wavelet y control multiresolucion, y de aplicaciones
de cada uno de estas areas. La contribucion que se presenta en este trabajo de tesis
es la unién de sistemas BCI, teoria wavelet y control automatico con aplicaciones en
robotica.



Capitulo 3

Analisis multiresolucion wavelet

El contenido de este capitulo es el corazén de la tesis ya que presenta las bases

matematicas sobre la teoria wavelet, principalmente en analisis multiresolucién y co-
dificacién sub-banda. Por lo tanto, el objetivo de este capitulo es presentar a detalle
el andlisis multiresolucion wavelet de senales.
La organizaciéon de este capitulo se presenta de forma que se comprenda el proceso de
descomposicion de las senales EEG, la Seccién 3.1 se da una breve introduccién del
andlisis de senales, en la Seccién 3.2 se presenta el andlisis multiresolucién basado en
wavelets, posteriormente, en la Seccion 3.3 se presenta la teoria de codificacion sub-
banda que se utilizara para la descomposicion de las senales EEG y de las senales de
error de seguimiento para el diseno del CPM, y finalmente se da un breve comentario
sobre este capitulo.

3.1. Introduccion

El analisis multiresolucién, que como lo dice su nombre es un analisis de la senal
a estudiar de tal modo que cada componente de frecuencia es analizado con una
resolucion diferente. Esto es una alternativa mas sobre la transformada en tiempo
corto de Fourier (TTCF) que analiza todas las componentes de frecuencia a una
misma resolucién dada.

En la Figura 3.1 los ejes que se manejan son tiempo y frecuencia, aqui se ejemplifica
lo que se mencioné anteriormente. Cabe senalar que para la transformada de tiempo
corto de Fourier (TTCF) las ventanas son de igual tamano para todos los casos ya
que la funcién utilizada para ese anédlisis no se dilata ni se contrae (ver Figura 3.1a),
lo que representa una ventaja de la transformada wavelet sobre la TTCF, ya que se
puede tener mayor detalle del comportamiento de la senal, dada la resolucién que
puede alcanzar.

La funcién base e+ (empleada en la transformada de Foruier) representa lineas

19
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base e(iw" Z base de Gabor base de wavelet

frecuencia @
frecuencia @
frecuencia @

tiempo ¢ tiempo ¢ tiempo ¢

a) b) c)

Figura 3.1: Plano tiempo-frecuencia para diferentes bases ortogonales: a) base de
Fourier, b) base de Gabor y c) base wavelet.

horizontales, infinitamente pequenas y rectangulos infinitamente largos. La base wa-
velet corresponderd a rectangulos finitos, estrechos y altos; rectangulos delgados para
altas frecuencias, y anchos y pequenos para bajas frecuencias, como se muestra en la
Figura 3.1c,

Una primera tentativa de alcanzar tal objetivo es dada por la transformada venta-
neada de Fourier o por la TTCF. Aqui las funciones de la base ¢! se substituyen por
versiones ventaneadas 1, ,(t) = g(t — b)el*!, donde g es una ventana. En el caso de la
transformada Gabor la correspondiente ventana es g(t) = o1, cuyo plano tiempo
frecuencia es una cuadricula mostrada en la Figura 3.1b.

3.2. Analisis multiresolucion

El propésito de esta seccion es familiarizarse con los terminos matematicos de
algebra lineal [80], andlisis real [55] y de herramientas necesarias para el el analisis
multiresolucién wavelet que permite obtener aproximaciones consecutivas de una senal
en niveles de resolucién mas finos [32].

Para el andlisis multiresolucién basado en wavelets, se tiene que:

Sea ¢(x) € L*(R) la cual se llama la funcidn de escalonamiento. Definiendo las si-
guientes funciones

bu(z) =273627 2 — k), j k€L (3.1)
donde la base

{¢in(2)|k € Z}, (3.2)

es estandar y ortonormal, j y k son la dilatacion y traslacién de la funcién de escalo-
namiento, respectivamente.
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Ahora, sea V; el subespacio escalado de L*(R) generado con la base ortonormal
estandar, es decir, una cadena anidada de subespacios cerrados
cVocVicVyCc Vo CVaChen, (3.3)
tal que
ﬂ v, = {0}, (3.4)
J
cl {U Vj} = L*(R), cl = clausura, (3.5)
J
donde V; es el subespacio generado por {¢; .},
Para obtener un subespacio ortonormal complementario de V}, es decir
Vie = VoW VLW j € Z, (3.6)
L*R) = P w; (3.7)
j=—00
El analisis multiresolucién cumple con la propiedad
%:%@le%@WQ@Wl:%EBW3€BW2€BW1:, (38)
y
V; = span{27¥¢(27x — k)}; j € Z, (3.9)
W, = span{2 2277z —k)}; j € Z. (3.10)
Entonces existe una funcién ¢(x) € Wy tal que el conjunto
{Y(x— k), k € Z}, (3.11)
cuyas funciones
Yia(a) =232 —k); ke, (3.12)

se hace para obtener una base estandar ortonormal de W,. Tradicionalmente se llama

a 1 funcién wavelet o funcion madre. Ahora se emplea este andamiaje matematico

para la representacion de funciones dada las bases estandares construidas previamente.

Para efectuar dicha representacién se proponen dos formas distintas de acuerdo con

(3.6 - 3.7).
Dada f(x) € L*(R) se puede descomponer por:
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f@)= > > (ftumtixz),

j=—00 k=—00

ook (3.13)
flz) = Z Z dj ki
(b)
fl) =" (foam@)om@) + D> Y (fuvin(e),
S LTk (3.14)
fla)=Y" cubm@) + > > dixtjn
k=—o00 j=—00 k=—o00

Lo importante aqui es que la descomposicién de la funcién f(x) para valores lo
suficientemente grandes de J, puede ser aproximada arbitrariamente cerca de V. Esto
que J algin € > 0

oo

1f(z) = > condul@)l <e. (3.15)
k=—0oc0
La aproximaciéon por el truncamiento de la descomposiciéon wavelet puede ser
aproximada como:

oo
fla) = Z crrPrk(). (3.16)
k=—o0
Esta expresion indica que algunos componentes finos de frecuencias altas que per-
tenecen al espacio wavelet W para la funcién f(x) son eliminados y los componentes
de frecuencias bajas que pertenecen al espacio escalado V; son preservados para apro-
ximar la funcién original a una escala J. En realidad, la mayoria de los procesos
dindmicos son en general pasa bajos.
Entonces (3.16) nos dice que cualquier funcién f(z) € L*(R) puede ser aproximada
por una combinacién lineal finita.

3.3. Analisis sub-banda

Una forma eficiente para realizar el andlisis multiresolucién basada en wavelets es
desarrollarla en una estructura de codificacién sub-banda, la condificacién sub-banda
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fue propuesta por Croisier, Esteban y Galand [8], usando una clase especial de filtros
llamados filtros de espejo de cuadratura (FEC), y por Crochiere, Webber y Flanagan
8], esto permitié el estudio de banco de filtros de reconstruccién perfecta. Un banco
de filtro puede ser usado bajo ciertas condiciones para generar bases wavelets, como
lo mostré 1. Daubechies [19], los cuales permiten realizar un descomposicién de una
senal f(z) € L*(R).

El proceso requerido para el andlisis multiresolucién empleando el esquema de
codificacion sub-banda, estd compuesto de dos etapas: El analisis de descomposicién
mostrado en la Figura 3.2, y la sintesis de descomposicién mostrado en la Figura 3.3.

Nivel de descomposicién 1

Nivel de descomposicién 2

Nivel de descomposicién N

Figura 3.2: Anélisis de descomposicién de la funcién f[n].

/
dyy

dyy

o
ds db A finj=can

0 O

C],k
30
i
Cap;
o o o ,@ h[k/ Nivel de sintesis 1
C/2<k

Nivel de sintesis 2

c N,k

mr -

Nivel de sintesis N
Figura 3.3: Sintesis de descomposicién de la senal f[n].

En el andlisis de descomposicién la senal de entrada f[n] (donde f[n] es la senal



24 3.8 Andlisis sub-banda

muestreada de f(z)) es pasada a través de un filtro pasa bajas hlk] y el otro es un
filtro pasa altas g[k] (que son los filtros conjugados de h[k] y g[k]), los cuales manejan
la mitad del ancho de banda de la senal de entrada f[n]. El simbolo | 2 representa
la operacién de decimacion a dos (down sampling). La salida del filtro pasa bajas se
vuelve a enviar a otro par de filtros de las mismas caracteristicas. De este modo se va
reduciendo el ancho de banda de la senal y eso se traduce en la reduccion a la mitad
de la resolucién. Lo que significa que a mayor nimero de etapas de filtrado se tendra
una mayor resolucion [67].

En la sintesis de descomposicién se recupera la sefial f[n] a través de las senales
descompuestas ¢, k ¥ dm k., pasando primero por una interpolacion a dos (up sampling)
representado por el simbolo 1 2, seguida de un filtro pasa bajas h[k] para ¢, y un
filtro pasa altas g[k] para d,, k.

A continuacién se desglosa un poco mas estas etapas, para tratar con la convolu-
cién seguida de una decimacién (como se muestra en la Figura 3.2) la cual es requerida
para la descomposicion de la senal, la interpolacion a dos seguida de una convolucion
(como se muestra en la Figura 3.3) requerida para la recuperacién de la senal.

3.3.1. Analisis de descomposicion

El proceso del andlisis de descomposicién consiste en tomar una senial f[n] y
descomponerla hasta un nivel de descomposicién N. Pasando la senal f[n]| a través
de un par de filtros conjugados m y m, generando ¢, ; ¥ dj , para posteriormente
tomar la senal ¢ y pasarla a través de un par de filtros conjugados de las misma
caracteristicas que los anteriormente mencionados, generando las senales ca ) y do,
y asi hasta obtener las senales ¢y ¥ dy i en el nivel de descomposiciéon N, como se
muestra en la Figura 3.2. De manera general el proceso consiste de tomar una senal
ci—1 pasarla a través del par de filtros conjugados m y m y entregar las senales c;
y d; .. Estos pasos son repetitivos en cada nivel de descomposicién, ademas el proceso
de tomar la senal y pasarla a través del filtro conjugado, también es repetitivo.

Dado ¢ = 1,2,---, N, donde N es el nivel de descomposiciéon. Para un nivel de
descomposicién 4, se tiene que, ¢;_; es la senal de entrada y m el filtro conjugado,
que genera la sefial ¢; (para generar la senal d;j se emplea el filtro conjugado M)
como se muestra en la Figura 3.4.

El diagrama mostrado en la Figura 3.4, es una convolucién seguida de una deci-

macién a dos, cuya representaciéon matematica puede ser expresada como:

ciln] = {ciov ] * hnl} 2, (3.17)

donde ¢; es la senial de salida después de ser descompuesta, ¢;_1 ;. es la sefial de entrada

a ser descompuesta, h[k] es filtro conjugado de longitud k. Si v;[n] es la salida de la

convolucién entre ¢;_1[n] y h[n] representado mateméticamente como [32]:
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Figura 3.4: Diagrama de una convolucién seguida de una decimacion a dos, donde
ci—1[n], cig[n] y vik[n] son la senal de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante

de la convolucién entre la entrada y el filtro conjugado h[k] de longitud &.

[y

x

vigln] = mci_l,k[n — ki, (3.18)

bl

entonces la decimacion a dos de v; x[n] es:

—_

K—

cin] =v[2n] = [klci—1 k[2n — K], (3.19)

>
Il

de la misma forma para calcular d,; se calcula como (3.20) y la Figura 3.5 muestra
su diagrama para el proceso.

di—],k/n/ W v; 1. [n] ( : di,k/n/

Figura 3.5: Diagrama de una convolucién seguida de una decimacion a dos, donde
d;—1[n], d; x[n] y v; k[n] son la sefial de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante

de la convolucién entre la entrada y el filtro conjugado g[k] de longitud .

—_

K—

di[n] =v2n] =) glklci—1x[2n — K], (3.20)

i

donde

=

=

virln] = glklcioix[n — k). (3.21)

B
Il

Para el caso en que el ¢ = 1 considera a co, como f[n]. El algoritmo para el andlisis
de descomposicién es dado por el Algoritmo 3.1.
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ALGORITMO 3.1: Algoritmo de analisis de descomposicion

1. Se toma la senal f[n] y se calcula ¢ x[n] y dig[n] con (3.19) y (3.20), res-
pectivamente. Considerando a f[n| = co.

2. Ahora se toma ¢;_1 x[n], y se calcula ¢;[n| y d;[n] con (3.19) y (3.20), res-
pectivamente, para ¢ = 2,3,--- , N.

3.3.2. Sintesis de descomposicion

El proceso de la sintesis de descomposicién consiste en tomar las senales cy i y
dn j desde el nivel de descomposicién para recuperar la senal cy_j, posteriormente
ahora tomar las senales cy_1 y dy_; para obtener cy_o y asi hasta obtener f[n],
como se muestra en la Figura 3.3. Para la elaboracion de este proceso en cada nivel
de sintesis se requiere de hacer una interpolacién a dos seguida de una convolucién.

Esto para recuperar la senal ¢;, y d;; y obtener ¢;_; ; en un nivel de sintesis 7, para
1=1,2,---,N.

Cz’,k/n/ fz‘,kz/n/ C'z‘,k/”/

Figura 3.6: Diagrama de una interpolacion a dos seguida de una convolucién, donde
ciln], ;] y &ikln] son la senal de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante
de la interpolacién a dos de la entrada, y g[k] es el filtro de longitud .

En la Figura 3.6, se muestra una interpolacién a dos seguida de una convolucion,
cuya representacion matematica es dada por:

¢ = {h[k] * cintrz, (3.22)

donde ¢}, es la sefial de salida, h[k] es el filtro de longitud &, ¢;j, es la sefial sefial de
entrada (para el caso de d; , como salida y ¢; , como entrada el filtro utilizado es g[n]).
Si v g[n] es el resultado de interpolar a dos a ¢;, y cuya representacién matematica
es:

cikl5], para n=2a, aci,
: - , 2
Skl { 0, en otro caso, (3.23)

por lo que la salida ¢, es dada por:
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¢ pln] = i hlk]&i k[n — K] (3.24)

Para d;, se recupera de la misma forma con (3.25), y la Figura 3.7 muestra el
diagrama para el proceso

di p[n] = glk|Gikln — K], (3.25)
k=0
donde

dir[%], para n = 2aq, €7z,
<i7k[}:{ #lzl, para n=2a, a (3.26)

0, en otro caso.

d,i,k/n/

di,k/n/ Czk/"/
4@—> glk] F—>

Figura 3.7: Diagrama de una interpolacion a dos seguida de una convolucién, donde

di[n], d; ,[n] y Girn] son la senal de entrada, la sefial de salida y la sefial resultante
de la interpolacién a dos de la entrada, y g[k] es el filtro de longitud .

Una vez calculadas ¢ i[n] y d; ;[n], la sefial recuperada c;_; x[n] para el siguiente
nivel de sintesis, es obtenida por:

i1 aln] = & gln] + di ] (3.27)

ALGORITMO 3.2: Algoritmo de sintesis de descomposicién

1. Se toma la senal ¢y x[n] v dyg[n] y se calcula cy_q, con (3.23) - (3.27).

2. Ahora se toma ¢; . y d; x[n], y se calcula ¢;_1[n] y d;—1[n] con (3.23) - (3.27),
parat=1,2,3,--- /N — 1.

El algoritmo para recuperar un senal desde el nivel de sintesis NV, es dado en el
Algoritmo 3.2.

En la siguiente seccién se emplea esta herramienta de descomposicion wavelet para
senales EEG para la extraccién de caracteristicas que se utilizan como comando de
referencia en un sistema de control.
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3.4. Comentarios

El analisis multiresolucién wavelet es una herramienta con grandes ventajas para
el andlisis de senales EEG, ya que es una herramienta que nos proporciona tanto en
frecuencia como en tiempo.



Capitulo 4

Analisis multiresolucion de senales

EEG

En este capitulo se describe el procedimiento para la adquisicién y procesamiento
de las senales EEG que seran interpretadas en senales de referencia para un CPM. El
contenido de este capitulo estd organizado de la siguiente manera, en la Seccion 4.1 se
describe la adquisicién de las senales EEG desde la colocacion de los sensores hasta la
seleccion del sensor que proporciona informacion suficiente para el desarrollo de este
tema de investigacién, en la Seccién 4.2 se detallan las etapas de pre-procesamiento y
procesamiento de las senales EEG, también se describe el proceso de andlisis multire-
solucion y codificacién sub-banda para la extraccion de las caracteristicas principales
para después convertirlas en comando de referencia para la ley de control detallada
en el siguiente capitulo y finalmente en la Secciéon 4.3 se presentan los comentarios
del capitulo.

4.1. Adquisicion de senales EEG

La adquisicién y almacenamiento de datos de senales EEG no es una tarea trivial,
debido que el proceso presenta senales de ruido y perturbaciones que no son desea-
das, las senales que se pueden registrar son por interferencia eléctrica, por aparatos
electrénicos cercanos o por el contacto entre el cuero cabelludo con los sensores, lo
que hace necesario realizar un gran nimero de experimentos con diferentes usuarios
voluntarios sanos para poder identificar y conocer el comportamiento de las senales
bajo ciertas circunstancias fisicas y mentales, la adquisicion de las senales EEG se
obtienen con el dispositivo Emotiv Epoc, las especificaciones técnicas y forma de uso
se describen en Anexo C. El procedimiento de la adquisicion se empieza verificando
que el casco Emotiv Epoc funcione correctamente y para esto se verifica en el panel
de control que proporciona el distribuidor del dispositivo, en la Figura 4.1 se puede

29



30 4.1 Adquisicion de senales EFEG

apreciar que la mayoria de los sensores se muestran de color verde eso nos indica que
tiene una buena conduccion de la senales EEG, asi es como se desea que estén todos
los sensores para una buena adquisicion de datos.

Figura 4.1: Colocacion de los electrodos [1].

Teniendo en cuenta que el casco Emotiv Epoc se encuentra funcionando correcta-
mente se procede a adquirir senales EEG para poder familiarizarse con su comporta-
miento, los datos obtenidos se visualizan en la plataforma de LabVIEW 2014, se opta
por esta plataforma ya que cuenta con un programa demo que facilita la adquisicion,
los datos que se obtienen son guardados en un archivo con extension *.fzt para su
andlisis fuera de linea, este proceso se realiza en Matlab[referenciar|, en la Figura 4.2
se muestran las senales de cada uno de los sensores del casco que fue colocado a un
usuarios.

Amplitud pv

Muestras

Figura 4.2: Senales crudas adquiridas del dispositivo Emotiv Epoc.
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Como se puede apreciar en la Figura 4.2 las senales estan acompanadas de ruido,
la causa del ruido es por la accién motriz que se realiza de cualquier extremidad,
movimiento ocular, entre otras acciones corporales que se registran sobre toda la
capa cortical [75], por el cual se procede a realizar experimentos para identificar
cudles son los sensores que entregan la mayor cantidad de informacion de la actividad
de movimiento motriz, en la Seccion 2.7 se muestra una breve descripcion de las
zonas cerebrales que se activan con la actividad motriz, de igual manera como se
menciona en [11] los sensores que favorecen la adquisicién de los datos son el F3 'y F/
que se encuentran colocados en la zona del 16bulo frontal, se trabaja solo con estos
dos sensores para ahorro de recursos computacionales y por cuestiones practicas, una
forma de comprobar estos resultados se hace uso de la herramienta de diagramas de
Caja y Bigotes para encontrar caracteristicas importantes [3], tales como la dispersién
y simetria el la Figura 4.3 se muestran estos resultados el cual comprueba que el sensor
F'3 es el que contiene mayor informacion, region donde se registran movimientos tanto
imaginados como realizados, que son de interés para el desarrollo de esta tesis en la
Figura 4.4 se muestran las senales de los sensores seleccionados para la adquisicién
de los datos.
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Figura 4.3: Diagrama de Caja y Bigotes de los 14 electrodos del casco Emotiv Epoc
[3].
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Figura 4.4: Senales de los sensores F3 y F4 respectivamente adquiridas con el casco
de Emotiv Epoc.

Asi se concluye la etapa de reconocimiento y adquisicién de las senales EEG que
se ocuparan para el comando de un sistema BCI.

4.2. Procesamiento de senales EEG

Un sistema BCI requiere del conocimiento de las senales EEG para determinar un
comando de referencia para propositos de control automatico de un sistema roboético,
siendo éste el objetivo central de la tesis. El algoritmo implementado en esta tesis
para el procesamiento de senales EEG es analisis de descomposiciéon multiresolucion
basado en wawvelets.

Generalmente como se mencioné en la Seccion 2.6, los protocolos utilizados en
BCI son sincrénicos y asincronos. Esta tesis centra su interés en los asincronos con la
finalidad de permitir al usuario generar tareas voluntarias sin necesidad de tener un
estimulo externo y evitar algun problema de frustracion, estrés o carga mental.

4.2.1. Senales EEG para sistemas BCI

Las senales EEG son adquiridas a través de sensores no invasivos colocados sobre
el cuero cabelludo [66]. Ya medidas las senales crudas, se acondicionan para atenuar
el ruido, entre los que se encuentran los potenciales eléctricos que provienen de otras
fuentes, como son movimiento de ojos y musculos. Las frecuencias de las senales que
provienen del movimiento de los o0jos son frecuencias menores a 5Hz y su amplitud
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es de £500uV, en el caso de las senales debidas a movimientos musculares son ma-
yores a 20H z y la amplitud se encuentra en rangos de mV [66], los algoritmos para
atenuar tales componentes deben garantizar la conservacién de informacién 1util pa-
ra los sistemas BCI. Los dispositivos de adquisicion de senales EEG, como el casco
Emotiv Epoc, cuenta con pre-amplificacién y filtrado de ruido, por lo que entrega
una senal apropiada para las etapas de procesamiento, extracciéon de caracteristicas,
clasificacion e implementacion en un lazo de control de un dispositivo robético.

4.2.2. Procesamiento de senales EEG

Las senales EEG son altamente no estacionarias y no Gaussianas, por lo anterior
los algoritmos empleados en le procesamiento lo debe considerar para caracterizar,
clasificar y obtener un comando de referencia para un sistema de control en un enfoque
de sistemas BCI.

Las etapas de procesamiento de senales EEG, incluyen un transductor después de
la obtencion de las senales, pre-amplificacion, amplificacion y filtrado, digitalizacién,
extraccion de caracteristicas y clasificacion, [66]. El casco Emotiv Epoc cuenta con
las primeras etapas de procesamiento. El algoritmo empleado para el procesamiento
de senales EEG en este trabajo de tesis es andlisis multiresolucién basado en teoria
wavelet para descomponer la senal en diferentes bandas de tiempo-frecuencia, con
previo pre-procesamiento que consta de un filtro para atenuar las senales mayores a
60H z provenientes de agentes externos, la senal obtenida se trata por el algoritmo
de analisis multiresolucion, encontrando la banda se procede a encontrar un patrén
para determinar la referencia de control. A continuacion se describen a detalle estos
algoritmos.

4.2.3. Pre-Procesamiento

El objetivo de esta etapa es atenuar senales de altas frecuencias, mayores a 60H z,
que son la provenientes de fuentes externas como son las lineas de la energia eléctrica
y hacer las senales de media cero para tener senales normalizadas. El algoritmos
utilizado en este trabajo de tesis es un diferenciador con un filtro Notch a 62.5H z [30]

Y[0] = fln] — fln—4],4<n <N (4.1)

donde, N es el nimero de muestras entregadas por el casco Emotiv Epoc, en la Figura
4.5 de muestra la senal del sensor F'3 pasada por la etapa de pre-procesamiento.
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Figura 4.5: Senal del sensor F'3 pasada por la etapa de pre-procesamiento.

4.2.4. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas consiste en encontrar un modelo que describa el
comportamiento de la senal, para este caso de estudio se basa en el calculo de un
umbral para poder decidir si se utiliza como comando de control. En general, para el
modelado se utiliza herramientas de multiresolucion y DWT [6, 23, 77].

Analisis Multiresolucion

Atdn cuando la transformada wavelet continua (CWT) puede evaluarse compu-
tacionalmente de manera discretizada, esto no constituye realmente una transformada
discreta, sino una serie wavelet o la versiéon muestreada de la CWT, con la desventaja
que la informacién que entrega es altamente redundante para la reconstruccién de de
la senal. Esta redundancia significa ademés un aumento significativo del tiempo de
calculo. Por este motivo se realiza la DW'T que es capaz de entregar suficiente infor-
macién tanto para el andlisis como para la sintesis de una senal con una significativa
reduccién de tiempo de procesamiento, ademas, es mucho mas facil su implementacion

que la CWT [67].

Para ser util, la teoria de wewvelets debe disponer de algoritmos rapidos para su
bajo costo computacional, es decir, un método similar a la FF'T para encontrar los
coeficientes wavelets y para reconstruir la funciéon que representan. Existe una familia
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rapida de algoritmos basados en andlisis multiresolucion. El andlisis multiresolucion,
se desarrolld para descomponer senales de tiempo discreto. La idea es la misma que
en la CWT, obtener una representacién tiempo-escala de una senal discreta. En este
caso, filtros con distintas frecuencias de corte son usados para analizar la senal en
diferentes escalas. La senal se pasa a través de filtros pasa altas para analizar las
componentes de alta frecuencia, y se pasa a través de filtros pasa bajas para analizar
componentes de baja frecuencia. Estas operaciones cambian la resolucion de la senal,
y la escala se cambia mediante operaciones de interpolacién y submuestreo [32].

El andlisis de multiresolucion de Mallat [53] esté relacionado con este algoritmo
piramidal. En este caso, se incluyen filtros de espejo en cuadratura. Por lo tanto,
la representacién tiempo-escala de una senal digital se obtiene usando técnicas de
filtrado digital. El proceso de descomposicion comienza pasando la secuencia discreta
correspondiente a la senal a través de un filtro pasa bajas con respuesta al impulso
holk]. El filtrado de la senial corresponde a la operacién matematica de convolucién de
ésta con hglk|. Este filtro atenta las componentes frecuenciales situadas por encima
de la mitad del ancho de banda de la senal.

Codificaciéon sub-banda

La idea béasica es la misma que se emplea en la CW'T, es decir obtener una re-
presentacion tiempo-escala de una senal usando técnicas de filtrado digital. Recordar
que la CWT puede interpretarse como una medida de similitud que existe entre la
wavelet con diferentes escalas con la senal. La CW'T se evalia modificando la escala
de la ventana de analisis, desplazando la ventana en el tiempo, multiplicandola por la
senal e integrandola en el tiempo. En el caso discreto, se utilizan filtros con diferentes
frecuencias de corte para analizar la senal a diferentes escalas; de este modo la senal
se pasa a través de una serie de filtros pasa altas para analizar las altas frecuencias y
de filtro pasa bajas para analizar las bajas frecuencias.

La resolucién, que es una medida de la cantidad de detalle de la senal, varia
por la operacion de filtrado, mientras que la escala varia mediante operaciones de
submuestreo (interpolar, submuestrear), que consiste en reducir la tasa de muestreo
o eliminar algunas muestras de la senal. Por ejemplo, submuestrear por dos significa
tomar una de cada dos muestras de la senal. El submuestreo por un factor “n” reduce

(13l

el numero de muestras de la sefial “n” veces.

Interpolar una senal significa incrementar la tasa de muestreo agregando nuevas
muestras a la senal. Por ejemplo, interpolar por “2” significa agregar una nueva mues-
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tra, usualmente un cero o un valor interpolado entre dos muestras de la senal. Por lo
tanto, interpolar una senal por un factor de de “n” aumenta el niimero de las muestras
en la senal por un factor “n”.

Aun cuando es la unica eleccién posible los coeficientes de la DWT cominmente
se calculan mediante una escala diddica como lo podemos apreciar en la Secciéon A.3.1
del Anexo A, es decir los parametros de escala y traslacion son elegidos tal que a, b
son solamente valores discretos a = ay', b = kbpag', donde ay > 1, by > 0 son valores
fijos. Como la senal ahora es una funcion discreta en el tiempo, los términos funcién y
secuencia se usardn indistintamente en este andlisis y la sefial se denotard como f[n]

32).

El procedimiento para obtener la DWT comienza pasando la senal (secuencia) a
través de un filtro digital de pasa bajas con respuesta impulso hlk], este proceso de
filtrado consiste en realizar matematicamente la convolucién de la secuencia con la

respuesta impulso del filtro, lo cual se define como:

fln]xh[n] = > fIk] - hln — K] (4.2)

Un filtro pasa bajas atenta todas las frecuencias que estan por encima de la mitad
de la mayor frecuencia de la senal, por ejemplo, si la senal tiene como maximo una
componente de 60H z, este filtro atentia todas las frecuencias sobre los 30H 2

En senales discretas la frecuencia se expresa en radianes, por lo que la frecuencia
de muestreo de la senal es igual a 27 en términos de la frecuencia radial. Es decir,
la componente de mayor frecuencia que existe en la senal serd de 7 radianes si el
muestreo se realiza a la frecuencia de Nyquist, que corresponde al doble de la maxima
frecuencia que existe en la senal; de este modo la frecuencia de Nyquist corresponde
a m rad/s, en el dominio discreto de la frecuencia, por esta razén no es apropiado el
uso de Hz para senales discretas [86]. Sin embargo, puede expresarse la frecuencia
en Hz a fin de clarificar el andlisis, dado que es muy comun pensar en frecuencia en
términos de Hz.

Una vez que la senal ha pasado por el filtro pasa bajas, la mitad de las muestras
se pueden eliminar de acuerdo a la regla de Nyquist [32], ya que la senal ahora tiene
la mayor frecuencia en /2 radianes. Con este propésito se elimina una de cada dos
muestras de la senal (submuestreo por 2) con lo cual se reduce el nimero de puntos
a la mitad y la escala de la senal se duplica. Obsérvese que el filtrado pasa bajas
atenta la informacion de alta frecuencia, pero deja la escala invariable, puesto que
solamente el proceso de submuestreo la altera. Por otra parte, como la resolucién
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esta relacionada con la cantidad de informacién en la senal, ésta es alterada por las
operaciones de filtrado. El filtrado pasa bajas atenuia la mitad de las frecuencias, lo
que puede interpretarse como pérdida de la mitad de la informacién. Sin embargo,
el proceso de submuestreo luego del filtrado no afecta a la resolucion, ya que atenua
la mitad de las componentes espectrales, la mitad del nimero de muestras se hacen
redundantes también, de este modo la mitad del nimero de las muestras pueden
eliminarse sin ninguna pérdida de informacion. En resumen, el filtrado pasa bajas
reduce a la mitad la resolucién, pero no altera la escala. Posteriormente la senal es
submuestreada por dos, puesto que la mitad del nimero de muestras son redundantes,
esta operacién duplica la escala.
El procedimiento anterior matematicamente puede expresarse como:

7
L

ciln) = hlk]eioy k20 — K], (4.3)

B
Il

Con lo cual ahora puede analizarse como se evalia la la DWT. La DWT analiza
la senal descomponiéndola en un nivel de aproximacién y en un nivel detalle, conside-
rando diferentes bandas de frecuencias con distintas resoluciones para cada nivel. Con
este propdsito se emplean dos conjuntos de funciones denominadas: funciones de esca-
lamiento y funciones wavelet, las que estan asociadas a filtros pasa bajas y pasa altas,
respectivamente. La descomposicién de la senal en diferentes bandas de frecuencia se
obtiene mediante un sucesivo filtrado de pasa bajas y pasa altas, por lo tanto la senal
original f[n] se pasa a través de un filtro pasa altas g[k] y de un filtro pasa bajas
m; después de este filtrado pueden eliminarse la mitad de las muestras de acuerdo
a la regla de Nyquist, ya que la sefial de ahora tiene una frecuencia superior de /2
radianes en vez de 7, para ello se eliminan una de cada dos muestras (submuestreo
por 2). De esta manera se ha constituido el primer nivel de descomposicién, lo que
matemadaticamente puede expresarse como: (ver la Seccién 3.3.1 para mas detalle)

aifn] = 3 g 1xl2n — K],
ci[n] = Y mci_ljk[Qn — k],
k=0

donde d;[n] y ¢;[n] son las salidas de los filtros pasa altas y pasa bajas, respectivamente,
después del submuestreo por 2.

Esta descomposicion reduce a la mitad la resolucién en el tiempo, como consecuen-
cia de la reduccién a la mitad del nimero de de muestras originales que caracterizan
a la senal. Sin embargo, esta misma operacién duplica la resolucién en frecuencia ya
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que ahora la banda de frecuencia de la senal abarca solo la mitad de la banda de
frecuencias anteriores, lo que efectivamente reduce la incertidumbre en la frecuencia
a la mitad. El procedimiento anterior se denomina codificacion sub-banda y puede
repetirse para conseguir una mayor descomposicion, en este caso en cada etapa, el
filtrado y el submuestreo daran como resultado una disminucién a la mitad en nime-
ro de muestras y de la banda de frecuencia abarcadas. En la Figura 3.2 muestra el
procedimiento, donde f[n] es la senal original que se va a descomponer y m y m
son los filtros pasa bajas y pasa altas respectivamente.

En este caso particular de estudio se analiza una senal de n muestras y una fre-
cuencia en el rango de [0,60]Hz. En el primer nivel de descomposicién, la senal f[n]

se pasa a través de los filtros pasa altas g[k] y pasa bajas h[k|, continuando con un
submuestreo por dos.

La salida del filtro pasa altas tendrda n/2 muestras con lo cual la resolucién en
el tiempo se ha dividido a la mitad, pero la frecuencia abarca ahora la banda entre
[30,60H z] es decir, la resolucién en frecuencia se ha duplicado. Estas n/2 muestras
constituyen el primer nivel de los coeficientes de la DWT.

La salida del filtro pasa bajas también tendré n/2 muestras, pero con una frecuen-
cia que abarca el rango entre [0, 30H 2], esta sefial de salida se sigue descomponiendo
pasandola nuevamente por filtros pasa altas y pasa bajas, asi sucesivamente hasta
obtener el nivel de resolucion deseado, para este caso de estudio el nivel de descompo-
sicién es 5. La DWT de la senal original se obtiene concatenando todos los coeficientes
de detalle que corresponden a la salida de los filtros pasa altas, comenzando desde
el dltimo nivel de descomposicion, la DW'T tendra entonces el mismo numero de
coeficientes que la senal original.

Las frecuencias que son mas dominantes en la senal original apareceran como altas
amplitudes en la regién de la DWT que incluye esas frecuencias [32]. La diferencia
entre la FT Y la DWT es que con la DWT no se pierde la localizacion en el tiempo
de estas frecuencias. Sin embargo, la localizacién en el tiempo tendra una resolucion
que dependera del nivel en el que aparezca, de este modo si la informacién principal
contenida en la senal esta en altas frecuencias, como sucede a menudo, entonces la
localizacién en el tiempo serd méds precisa, puesto que estaran caracterizadas por un
mayor numero de muestras. Por otro lado, si la informacién principal esta a muy bajas
frecuencias entonces su localizacion en el tiempo no podra ser muy precisa, dado que
existirdn muy pocas muestras para caracterizar la senal a estas frecuencias.

En resumen, el procedimiento descrito ofrece una buena resolucién en el tiempo
para las altas frecuencias y una buena resolucion en frecuencia para bajas frecuencias.
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Las bandas de frecuencia que no son dominantes en la senal f[n] daran origen
a coeficientes de la DW'T muy pequenos, los cuales pueden despreciarse sin mayor
pérdida de informacién, pero si con una importante reduccién de datos.

Una propiedad importante de la DW'T es la relacién entre las respuestas impulso
de los filtros pasa altas y pasa bajas. Estos filtros no son independientes entre si y
estan relacionados a través de la siguiente ecuacion:

glk —1—=n] = (=1)"- hlk] (4.4)

donde g[k] es un filtro pasa altas, h[k]| es un filtro pasa bajas y k es la longitud del
filtro expresada en niimero de puntos. La conversion de pasa bajas a pasa altas se
hace através del factor (—1)", los filtros que satisfacen esta caracteristica se conoce
como filtros espejos en cuadratura (QMF).

Los dos filtrados y la operacién de submuestreo puede expresarse como [32]

difn) =" fln] - gn T 28
cin] = ; fn] - h[—n + 2k] (4.5)

La forma mé&s compacta de describir este proceso asi como de representar los
procesos para determinar los coeficientes wavelet.

Estas ecuaciones representan el filtrado de la senal mediante los filtros digitales
hlk], g[n], el factor 2k representa el submuestreo.
La DWT puede ser resumida en una sola linea como:

DWT — (di—ladi—27"'7d17d0700) (46)

donde d;_1,d;_», ..., dy, dy se denominan coeficientes de detalle y ¢y coeficiente de apro-
ximacién como se muestra en la Figura 4.6. Los detalles y aproximacion se obtienen
de forma iterativa.
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Figura 4.6: Representacion de los coeficientes de detalle y coeficiente de aproximacion
de la senal del sensor F'3 con cinco niveles de descomposicion.

Como observa en la Figura 4.6 los coeficientes de mayor cantidad de informacion
de la senal original del electrodo F'3 se encuentran en la banda Beta y Alpha que
corresponden a los movimientos realizados [75], conociendo esta informacion se puede
calcular un umbral [30] para decidir si existe comando y con esto definir un rango de
umbral y mandar la senal de control.
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Figura 4.7: Coeficientes wavelet correspondientes a la banda Beta del segundo nivel
de descomposicion de la senal original del sensor F'3.

En la Figura 4.7 se muestra la banda de Beta en la cual se calcula el umbral, el
rango del umbral es entre [0.04,0.08], estos valores fueron seleccionados realizando
experimentos con distintos usuarios y sacando los promedios de cada una de las prue-
bas, cabe mencionar que con estas senales se disena el controlador que sera utilizado
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para cerrar el lazo del sistema BCI, en el siguiente capitulo se explicara a detalle la
implementacion de la ley de control a partir de la referencia enviada de esta etapa del
proceso.

4.3. Comentarios

Como se puede observar de este capitulo el andlisis multiresolucién en senales
EEG es una gran herramienta para conocer su comportamiento en el plano tiempo-
frecuencia a partir de la DWT, a partir esto poder disenar un sistema BCI asincrono
para personas que se encuentren dentro del sistema y evitar algin tipo de estrés o
frustracién y modificar el desempeno del sistema.



Capitulo 5

Diseno de control multiresolucion

En este capitulo se describe el diseno de un control multiresolucién para los casos
de sistemas SISO y sistemas no lineales MIMO, de igual manera se presenta los
resultados de la simulacién de cada uno de los controles.

La organizacion de este capitulo es, la Seccién 5.1 se presenta una breve intro-
duccién al control multiresoluciion, posteriormente en la Seccién 5.2 se presenta el
procedimiento detallado para el diseno de un CPM para el caso SISO, también se
presentan los resultados de la simulacién de la implementacién de un CPM para un
motor de CD, asi como también se dan los comentarios del desempeno del CPM para
este tipo de sistemas, en la Seccién 5.3 se presenta la estructura general de un control
multiresolucién para sistemas no lineales MIMO, también se presenta la identificacién
de los parametros de la planta, asi como el diseno del CPM y la sintonizacion de sus
ganancias y finalmente el la Secciéon 5.4 se dan los comentarios de este capitulo.

5.1. Introduccion

Con la aparicién de la era digital en la década de los 60’s la implementacion de
controladores PID discretos ha crecido de gran manera [47], lo cual ha permitido que
diversa teorias se combinen con la finalidad de mejorar su desempeno y convergencia,
entre las que podemos encontrar un PID robusto, PID difuso, PID no lineal, entre
otros para el caso del PID multiresolucion wawvelet para el control de sistemas di-
ndmicos [64], basicamente lo que hace es tomar la senal de error de seguimiento y
emplear técnicas de analisis multiresolucion para descomponer esta senal en diversas
senales de alta, medias y bajas frecuencias que posteriormente son escaladas y su-
madas para obtener la senal de control. Nosotros consideramos que este controlador
PID multiresolucién como lo llaman en [64] es en realidad un controlador proporcio-
nal multiresolucién es por esta raz'on que hemos decidido adoptar este nombre en el
desarrollo de esta tesis.

43
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5.2. Control multiresolucion, caso SISO

La Figura 5.1 muestra un esquema de control clasico, donde el controlador em-
pleado es un PID. Si se puede obtener un modelo matemaético de la planta, es posible
aplicar diversas técnicas de disenio con el fin de determinar los parametros del con-
trolador que cumpla las especificaciones del transitorio y del estado estacionario del

lP

Yref € u Y

PID Planta

sistema en lazo cerrado [63].

Sensor

|

Figura 5.1: Esquema de control clasico, donde r es el ruido de la variable medida.

Un estema de control clésico basicamente consiste de tres partes importantes las
cuales son: la planta, que puede ser afectada por perturbaciones externas P, el bloque
de sensores, y finalmente el control que hace que la planta se desempenie de manera
predeterminada con la finalidad de que la salida y se aproximarse a Y.

En general, un control PID toma como entrada la senal de error e(t) y genera una
senal de control u(t) [63],

u(t) = kpe(t) + ky / Ce(r)dr -+ k() (5.1)

donde k,, k; y kp son las ganancias del PID, y e(¢) es la sefial de error definida como,

e(t) = yres(t) — y(t) (5.2)
La forma discreta del PID es [41]:

u(k) = u(k —1)+kyle(k) —e(k —1)] 4+ kre(k) + kple(k) — 2e(k — 1) + e(k —2)], (5.3)

Tomando las ganancias kp, k; y kp como parametros ajustables, entonces (5.3) puede

ser descrita como
2

u(k) =u(k— 1)+ kie(k — i), (5.4)

=0



5.2 Control multiresolucion, caso SISO 45

o equivalente
Au(k) = kie(k — ), (5.5)

donde k’o = kp + /{7[ + k'D, k’l = —/fp — 2/€D y k’g = ]{ZD.

Sin embargo, si la planta es muy compleja que no es facil obtener su modelo
matematico, tampoco es posible un método analitico para el disenio de un controlador
PID. En este caso, se debe recurrir a procedimientos experimentales para la sintonia
de los controladores PID o recurrir a otro tipo de control como es el caso del CPM.

A partir de (5.5), se puede observar que la ley de control de un PID clésico es una
descomposicién lineal del error que consta de tres términos, esto hace la diferencia
entre el PID cldsico y el CPM [41], donde aqui el nimero de descomposicién puede
ser infinito, el método del CPM descompone la senal de error en alta, medianas y
baja frecuencias, haciendo uso del analisis multiresolucion de la senal de error de
seguimiento e(t) como se muestra en la Figura 5.2.
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Figura 5.2: Esquema de codificacién sub-banda de la senal e(t) para tres niveles de
descomposicion.

Cada una de estas componentes de la salida del sintesis multiresolucién son es-
caladas con sus respectivas ganancias y finalmente sumadas para generar la senal de
control u(t) correspondiente, como se muestra a continuacién,

u(t) = Kyeyg + I(MleM1 + KM26M2 + ...+ KMN71€MN71 + krer, (56)
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u(k) = KE (5.7)

donde
K =Ky Ky, ... Knpy, K1) (5.8)
E= [€H enMy - EMy_4 eL]T (59)

donde N es el nivel de descomposicion del CPM, los pardmetros del CPM depende
de los niveles de descomposicién de la senal de error de la planta, puede tener dos o
mas pardmetros dependiendo de N [41].

Descomposicién

€y

P

u
Planta ——

€,

€y,

€r

Sensor

T

Figura 5.3: Diagrama a bloques del CPM.

5.2.1. Simulacion de plataforma experimental

En esta Seccién se presenta el modelo de un motor de CD que se utiliza para la
implementacién del sistema BCI, se asume que la wavelet a utilizar es la Daubechies
4 de orden 2 como se muestra en (5.10),

Ply) =) Cprthyh (5.10)

donde C’,Z”_Hk son coeficientes binomiales, m = 2 es el orden de la wavelet, en la
Tabla 5.1 se muestra los coeficientes para algunos filtros Daubechies, donde m toma
el valor segun sea el orden de la funcién wavelet.
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n | go[n] = go[—n] n_ | goln] = go[—n n_ | goln] = go[—n]
m =2 m=25 m="7
0 | 0.6830127018922193 | 0 | 0.2264189825835584 | 0 | 0.1100994307456160
1 | 1.1830127018922192 | 1 | 0.8539435427050283 | 1 | 0.5607912836254882
2 | 0.3169872981077807 | 2 | 1.0243269442591967 | 2 | 1.0311484916361415
3| —0.1830127018922192 | 3 | 0.1957669613478087 | 3 | 0.6643724822110735
m=3 4 | —0.3426567153829353 | 4 | —0.2035138224626306
0 | 0.4704672077841636 | 5 | —0.0456011318835469 | 5 | —0.3168350112806179
1 | 1.1411169158314436 | 6 | 0.1097026586421339 | 6 | 0.1008464650093839
2 | 0.6503650005262323 | 7 | —0.0088268001083583 | 6 | 0.1008464650093839
3| —0.1909344155683274 | 8 | —0.0177918701019542 | 7 | 0.1140034451597351
4 | —0.1208322083103963 | 9 | 0.0047174279390679 | 8 | —0.0537824525896852
5 | 0.0498174997368837 m=6 9 | —0.0234399415642046
m =4 0 |0.1577424320027466 | 10 | 0.0177497923793598

0 | 0.3258034280512982 | 1 | 0.6995038140774233 | 10 | 0.0177497923793598
1 | 1.0109457150918286 | 2 | 1.0622637598801890 | 11 | 0.0006075149954022
2 | 0.8922001382609015 | 3 | 0.4458313229311702 | 12 | —0.0025479047181871
3 | —0.0395750262356447 | 4 | —0.3199865989409983 | 13 | 0.0005002268531225
4 | —0.2645071673690398 | 5 | —0.1835180641065938
5 | 0.0436163004741772 | 6 | 0.1378880929785304
6 | 0.0465036010709818 | 7 | 0.0389232097078970
7 | 0.0149869893303614 | 8 | —0.0446637483054601

9 | 0.0007832511506546

10 | 0.0067560623615907

11 | —0.0015235338263795

Tabla 5.1: Funcién wavelet Daubechies, donde m es el orden de la wavelet [32].

Para el andlisis multiresolucién de la senal de error e(t) el nivel de descomposicién
es N = 3. Los coeficientes del filtro Daubechies estan dados por la Tabla 5.2.

] g[k] \ [0 6830127018922193; 1.1830127018922192; 0.3169872981077807; —0. 1830127018922192] \
gk = [ (~1)F - g[N =1 K |
h[k] (- 1)’“ glk]

BE = | © >k2+1> glk]

Tabla 5.2: Coeficientes del filtro Daubechies 4 con m = 2
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Se aplica un CPM para el control de la posicién de un motor de CD, la funcion
de transferencia que modela el motor estd dada por [41],

(5.11)

donde b = 22Nm /volts que representa la constante de torque, el coeficiente de friccién
estd dado por ¢ = 4K gm?/segrad y le inercia total del motor J = 1Kgm?/rad [41].

Diseno del experimento

Las pruebas experimentales se disenan con diferentes usuarios, donde se les indica
deben permanecer en estado de relajaciéon y con los ojos cerrados con la finalidad
de evitar ruido de senales externas a la actividad del movimiento del pie, después se
les da una etapa de entrenamiento indicandoles la forma de realizacién de la tarea,
que consiste en hacer el movimiento del pie hacia arriba y hacia abajo, finalmente se
realiza la prueba para calcular el intervalo del umbral sin involucrar la ley de control, y
asi poder disenar la plataforma para cerrar el lazo entre un sistema BCI y un esquema
de control.

Implementacion del sistema BCI

Para la implementacion del sistema BCI se considera el modelo del motor para
introducirlo en el lazo del sistema, cabe mencionar que la ejecucion del sistema com-
pleto donde interviene la actividad cerebral del usuario se realiza de manera asincrona
para evitar carga mental y no exponer a estrés al usuario durante la ejecuciéon de la
actividad. La forma de conectar el sistema BCI con el esquema de control es por
medio de una funcién que define un umbral para la detecciéon de comando BCI, en la
Figura 5.4 se muestra la senal del sensor F'3 que es utilizada para el procedimiento
de deteccion de comando BCI y obtencion de y,.s para el esquema de control.



5.2 Control multiresolucion, caso SISO 49

0.4 T T T T T T

0.3r ]

0.2 b

0.1f ]

-02} 1

03} 1

Amplitud normalizada

-04} 1

05} 1

06 . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700

Muestras
Figura 5.4: Senial normalizada del sensor F'5.
En la Figura 5.5 se muestra el primer nivel de descomposicion de la senal del sensor
F3 como se muestra en la Figura 3.2, donde d; contiene frecuencias entre [30 —60 Hz]

que pertenecen la banda Gamma, éstas son senales que pertenecen a la atencion visual
del usuario y a algunas componentes de ruido [75].

0.5 T T T T T T

[0 - 30 HZ]
g 0 ]
05 , , , , , ,
50 100 150 200 250 300 350
Muestras
0.3 T T T T T T
0.2 [30 - 60 HZ] .
o 01f ,
0 4
01 , , , , , ,
50 100 150 200 250 300 350

Muestras

Figura 5.5: Primer nivel de descomposicién donde c; es el primer nivel de detalle y d;
es el primer nivel de aproximacion.

En la Fifura 5.6 se presenta el segundo nivel de descomposicion, que corresponde
a la descomposicion de la senal de detalle ¢; del primer nivel de descomposocién,
donde dy corresponde a la banda Beta que contiene frecuencias entre [15 — 30 Hz|
que corresponde a la imaginaciéon y ejecucién de movimientos de las extremidades
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corporales, siendo la ejecucion de movimientos el caso de estudio de este tema de
tesis, los coeficientes que estdn en las frecuencias de [0 — 15 Hz| que pertenecen a
la componente de detalle ¢, corresponden a actividades como movimientos oculares,
atencién auditiva, estados de relajacién, entre otros [75].

0.2

[0 - 15 HZ]

0.1
J 0
-0.1
02 . . . . . . .
20 40 60 80 100 120 140 160
Muestras
0.6
04 [15 - 30 HZ]

- 0.2f
Ow\]\r

20 40 60 80
Muestras

1(I)0 1I20 1;1-0 160
Figura 5.6: Segundo nivel de descomposicién donde ¢, es el segundo nivel de detalle

y dsy es el segundo nivel de aproximacion.

Conociendo la banda donde se registra la actividad de interés se calcula un umbral
de la forma [30)]
U = 0.3 - max(ds) (5.12)

donde U estd entre [0.04,0.08] la obtencién del intervalo es calculada de forma experi-
mental, cabe mencionar que los pardmetros de U son calculados en linea, la referencia
para el esquema de control es de la forma

Yref = Q-U (513)

donde Q2 = 62.5 se propone de manera que el valor méximo de y,.; corresponda a
dos vueltas del motor, éste resultado es utilizado para el diseno de una ley de control

(CPM).

Para el disenio del control CPM se toman las ganancias de [41], que se muestran
en la Tabla 5.3,

Ku

K

K

Ky

2

4

10

0

Tabla 5.3: Ganancias del CPM
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En la Figura 5.7 se muestra la posicion de salida del motor representada en rad y en
las Figuras 5.8 y 5.9 se muestran la senal de error y la senial del CPM respectivamente.

Estado de la planta

CPM
—PID

Posicién {rad)

i
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (s)

Figura 5.7: Posicién del motor a 10 rad equivalente a 1.6 vueltas aplicando un CPM
comparado con un control PID.

Error de seguimiento
T T

Posicién {rad)

i
10 15 20 25 30
Tiempo (s)

Figura 5.8: Senal de error del sistema con CPM comparado con un control PID.
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Control
35 T T

Amplitud (Volts)

05 i i i
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (s)

Figura 5.9: Senal de control del sistema con CPM comparado con un control PID.

Con el propésito de tener un estudio comparativo se implementa para el mismo
sistema y en las mismas condiciones de operacién un control PID cléasico, la forma de
sintonizar las ganancias Kp, K; y Kp fue de manera automatica con la herramienta
de Auto-Tuning de Matlab.

Como se puede observar el comportamiento del sistema a cada entrada de control
se puede concluir que el desempeno del control CPM es mejor que el del PID clésico,
ofreciendo grandes ventajas para la implementaciéon en sistemas BCI por el tiempo
de establecimiento del sistema.

La aplicacion de andlisi multiresolucion para el control de dispositivos en este ca-
so particular en control de posicién de un motor de CD nos da la ventaja de una
rapida convergencia a la referencia deseada, esto lo logramos por la manipulacion
de las ganancias [64] segun sean las necesidades de la aplicacién. Uno de los proble-
mas que se presenta en este tipo de controladores es la sintonizacién de las ganacias
Ky, Ky, Kaye, K. Para resolver este problema se propone en la Secciéon 5.3 un mé-
todo de adaptacion.

5.3. Control multiresolicion caso MIMO

El esquema de control mostrado en la Figura 5.10 corresponde a un controlador
multiresolucién, propuesto para control de un sistema MIMO, en el cual se muestran
los elementos que lo componen. Como se puede ver, este controlador cuenta con tres
bloques importantes que son: Identificacién, autosintonizacion y control multiresolu-
cion. En la Tabla 5.4 se muestran las distintas variables que intervienen en cada etapa
del controlador.
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multiresolucién
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autosintonizacion (wavenet)

v (k) /

Figura 5.10: Esquema de Controlador Multiresolucion

Tabla 5.4: Variabes que intervienen en cada una de las etapas.

Yres(k) | Referencia deseada

Error de seguimiento

Senal de control

(k)

(k)

(k) Senal de ruido
y(k) Salida de la planta

(k)

(k)

(k)

Salida estimada
Error de estimacién

Senal de persistencia

Cada uno de los tres esquemas mencionados se describen en las secciones siguien-
tes. La identificacién del sistema se realiza por medio del uso de una red neuronal del
tipo wavenet en conjunto con un filtro 1R, la autosintonizacién aplica la descom-
posicién del error y el pardmetro f[kT], resultado de la identificacion, finalmente el
controlador multiresolucion realiza la descomposicién del error para definir la ley de
control a aplicar en la planta.

5.3.1. Esquema de identificacion wavenet

El esquema de identificacién del sistema esta basado en redes neuronales del tipo
wavenet; es decir, redes neuronales de base radial con funciones de activacién wavelet
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(7). Para esta aplicacién se utilizan funciones wavelet hijas 1(7;) , la estructura
propuesta se muestra en la Figura 5.11.

@ L2 51(k)

X I
u, (k) Oq, 2(k) e 5200
: w(k) :
® ° °
k
v(k)

Figura 5.11: Diagrama de la red neuronal wavenet.

Se hace uso también de la estructura del filtro IR, mostrado en la Figura 5.12.

¥k

o)

Figura 5.12: Estructura del filtro IIR.

5.3.2. Controlador multiresolucion

El controlador CMW descompone la senal de error e(x) para obtener las com-
ponentes del error en altas, medias y bajas frecuencias, haciendo uso del analisis
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multiresolucién para la descomposicion. Asi cada uno de estos componentes son esca-
lados con sus respectivas ganancias y adicionados todos juntos para generar la senal
de control u, como sigue:

U:KH€H+KM1€M1+ +KM7,€MZ+ +KMN_1€MN_1+KL€L (514)
donde:
u = [diag{KH1 KM1,1 KMI,N—I KLl;KHQ KM2,1 KMZ,N—I KLz; (515)

;KHi KMi,l KMi,N—l KLz';"' ;KHm KMm,l KMm,N—l KLm]

[ng EMi1 " EMyn_1 €L13€Hy EMay """ EMan_q €La3 """ S€H; EMyy """ EMn_y gLi]

u=KE (5.16)

donde

K= [diag{KHl KM1,1 KMl,N—l KL1;KH2 KM2,1 e KMQ,NA KLQ;
T ;KHi KMZ‘J T KMi,Nfl KLz‘; e ;KHm KMm,l T KMm,Nfl KLm}]

E = [5H1 EMyy " EMyN_1 €L17€Hy EMay " EMaon_q1 €Loy " 3EH; EM;y " EM; N4 gLi]

donde N es el nivel de descomposicion del CPM. Mientras que un control PID clésico
en su forma discreta tiene tres parametros para ser sintonizado kp, k; y kp, el control
CPM posee dos 6 mas pardmetros y este nimero de parametros depende del nivel
de descomposicién que se aplica a la senal del error e. El diagrama esquematico de
una planta usando un CPM es mostrado en la Figura 5.3. Como puede verse en el
Apéndice A, existe un gran numero de wavelets diferentes, la seleccion de la wavelet
afecta el funcionamiento del controlador. Por eso, existen caracterasticas que se deben
tomar en cuenta, tales como:

» El tipo de representacion del sistema (continuo o discreto).
= Las propiedades de la wavelet a ser empleada.
= Las dinamicas del sistema.

Para mayores detalles sobre la seleccion de la wavelet, ver [32]. En la construccion
del MRWC, en este capatulo se emplea la transformada wavelet Daubechies, basado
en los resultados de [65], al encontrarse muy conveniente para control automatico de
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un sistema de control de movimiento. Todos los sistemas fisicos estan sujetos a algin
tipo de senales externas o ruidos durante la operacion. Por lo tanto, al disenar un
sistema de control, se debe considerar si el sistema proporcionara mayor sensitividad
al ruido o a las perturbaciones. En la practica, las perturbaciones y comandos son
algunas veces senales de baja frecuencia y el ruido es de alta frecuencia, con un control
multiresolucién se puede manipular las senales, sintonizando las ganancias del mismo
casi de una manera directa. Por ejemplo: ajustando la ganancia de la escala baja a
cero K = 0, se logra producir una senal de control que reduzca los efectos del ruido
en la salida de la planta y, y por lo tanto la senal suave de control produce un esfuerzo
minimo mejorando la vida de los actuadores y todo el comportamiento de la planta
47, 63].

5.3.3. Autosintonizacion

Con base en la descomposicién del error y haciendo uso de I'[kT’], donde éste es una
parte de la identificacion del sistemas, las reglas de autosintonizaciéon son propuestas
como sigue:

KylkT] = (Ky[(k—D)T)T + puUkT]|Aey[kT))/T
Kup [kT] = (Kap[(k = DT)T + pag, D[ET) Aepn [KT) )T

KM(N—I) [kT] = (KM(N—l) [(k - 1)T]T + MM(N—l)f‘[kT] ’ A’5‘1\/1'(1\1—1) [kT]/T
K. [kT] = (Kp[(k—DT|T + p DkT]|Ae [kT)/T

donde

Ne [kT] = ¢ [kT] —e[(k—1)T), . € {L,My,...,My_1,H},

el parametro p, es la constante de la razén de aprendizaje, y la funcion f‘[k‘T ] es
determinada por

L[kT] = i ¢;z(k — i)u[kT] (5.17)

5.3.4. Modelo del robot

Para la implementacion del CPM en el caso de sistemas MIMO se utiliza un robot
de dos grados de libertad como se muestra en la Figura 5.13.
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Figura 5.13: Robot de dos grados de libertad.

La ecuacion (5.18) muestra la representacién dindmica para el caso general de un
robot,

H(q)§+C(q,4)4+G(q) =7 (5.18)

Donde ¢ es un vector de nx1 de las velocidades articulares, ¢ es un vector de nx1 de
las aceleraciones articulares y 7 es un vector de nx1 de los pares aplicados. G(g) es un
vector de nx1 denominado vector gravitacional. H(q) es la matriz de inercias de nxn
que debe ser simétrica definida positiva. C'(q, ¢) es la matriz centrifuga o de Coriolis
también de nxn.

donde,
. @]
q=1.
142
. @]
g= 1"
|92
Lmitlomg | FmiH3me 12 1,1 lama (3l2+6l1cos(g2)+1)
H(g) = 522+ + l§mg + lilamacos(qz) 5
q) = l2m2(3[2+6l1008((p)+1) l2m2(3l2+1)
12 12
—lilomapasin(gz)  —lilamagisin(ge)—lilomagasin(gz)
) — 2 2
C(q7 Q) - lllgmgq’lsin(qg) O
2

G(q) =

200
9.81lamacos(q1+q2)
200

[9.81(l1mlcos(q1)+211mgcos(q1)+l2mgcos(q1+q2))]
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donde,

l1 =0.15m, m; =1.5Kg

lo =0.15m, my=0.TKg

Cabe mencionar que el modelo dinamico del robot se utiliza solo para motivos de
simulacion, ya que el CPM para sistemas no lineales MIMO no necesita del modelo, las
ganancias se sintonizan a partir del error de identificacién de la planta, lo cual hace que
este tipo de control sea robusto ante perturbaciones y nos da beneficios para sistemas
de rehabilitacion donde incluye dinamicas no modeladas de los usuarios dentro del
sistema BCI.

5.3.5. Simulacion de un robot de dos grados de libertad dentro de
un sistema BCI

Utilizando el mismo procedimiento para la extraccién de caracteristicas de las
senales EEG y encontrando que la mayor cantidad de informacion de la ejecucion de
fuerza de las manos se encuentra en la banda Beta (), el umbral U se define como
en la ecuacién (5.12).

Donde U esté entre [0.5,1.8], entonces se tiene que,

Yrefn = Q-U (519)

donde para el eslabon 1, 2 = 5000 para el eslabon 2, 2 = 4000 y N indica el
numero de entradas del sistema para este caso particular N = 2, quedando la senal
de referencia como,

B ll . S'én(yrefl ' t)
K’Qf(t) - (ll + 12) . S/L-n(yrefz ' t)

Definida la senial de referencia Y;.f(t) se sierra el sistema BCI con la ley de control
CPM para sistemas MIMO obteniendo los siguientes resultados,
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Figura 5.14: Senal de referencia para un robot de dos grados de libertad, donde la
frecuencia de la senal esta dada por y., = €2 - U que se obtiene de las senales EEG

de ejecucion de fuerza de las manos.
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Figura 5.15: Respuesta del sistema con
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la senal de referencia mostrada en la Figura
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Figura 5.16: Posicion del efector final del robot de dos grados de libertad.
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Figura 5.17: Error de seguimiento del sistema.
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Figura 5.18: Senal de control que se requiere para hacer que el sistema converja a la
referencia.
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Los resultados mostrados en las Figura 5.15 y en la Figura 5.16 se obtuvieron
mediante la autosintonizacién de las ganancias de la red neuronal wavenet como se
muestra en la Figura 5.19 y en la Figura 5.20 y en la Figura 5.21 se muestra la
actualizaciéon de las ganancias del controlador.

Pesos de la red neuronal (W;)

43

05— -

A T _

15— _

Dilatacion de las wavelets (A;)

16 T T T T T T T T T
1.5}» -

Centros de las wavelets (C;)
25, T T T T T T T T T

o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0

Tiempo (s)

Figura 5.19: Parametros de la red neuronal wavenet.
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Figura 5.20: Ganancias del CPM para el estabén 1.
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Figura 5.21: Ganancias del CPM para el estabén 2.

Con estos resultados podemos concluir que el CPM autosintonizable para el caso
de sistemas MIMO tiene un tiempo de respuesta rapido lo cual hace que el sistema
converja a la referencia rapidamente.

5.4. Comentarios

El uso de este tipo de controles ofrece grandes ventajas para los sistemas BCI por
tener un buen tiempo de respuesta y bajo costo computacional, ya que éste tipo de
sistemas requieren una respuesta rapida por su tipo de aplicacién, ademas es robusto
ante perturbaciones ya que el control es capas de adaptarse segiin los cambios que
existan en la planta.



Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo de tesis se emplea el casco Emotiv Epoc que consta de de catorce
electrodos de adquisicién de las senales cerebrales y dos electrodos de referencia, la
forma de uso y colocacién muestra en el Apéndice C, a partir del anélisis multireso-
lucion wavelet de cada una de las senales y de las catorce senales juntas y basados en
[11] se encuentra que el sensor F3 contiene la mayor cantidad de informacién de las
senales de la actividad ejecutada para encontrar un comando BCI y aplicarlo como
referencia para el control de dispositivos, el paradigma que se utilizo es el de movi-
miento voluntario (asincrono) para el control en linea de los dispositivos robéticos
dentro del sistema BCI, buscando que no se generara alta carga de trabajo durante
la interaccion Cerebro-Computadora. Los resultados obtenidos son factibles para su
implementacién en tiempo real, ya que es un algoritmo que no utiliza operaciones
matriciales que generen alto costo computacional.

6.1. Contribuciones

Al emplear analisis multiresolucién basado en wawvelets, podemos atenuar el ruido
que pertenece a movimiento muscular y movimiento facial, y eliminar senales no
deseadas como son los armoénicos de la linea eléctrica.

Otra aportacién es que solo necesitamos la senal de un solo electrodo, el cual fue
localizado a base de experimentos, que a diferencia con otros métodos se necesita el
conocimiento de los catorce electrodos que componen el casco Emotiv Epoc.

Finalmente cumpliendo con el objetivo de la tesis fue posible conectar un sis-
tema BCI por medio de la senal de referencia y,.; a un esquema de control y con
ello contribuir al diseno de controladores para mejorar el desempeno de los sistemas
considerando dentro del lazo de control la actividad cerebral de una persona.
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6.2. Limitaciones

Las limitaciones del experimento pueden ser por el dispositivo que se utiliza para la
adquisicion de las senales EEG, cuenta con baja resolucion comparado con dispositivos
médicos y cuenta con un bajo nimero de electrodos, lo que nos lleva a no cubrir todas
las ares cerebrales, pero esto no causa un problema mayor por la conexion interna
de la corteza cerebral, en general son las desventajas que tenemos con el dispositivo
Emotiv Epoc.

Por otro lado hablando del algoritmo wavelet, para el analisis multiresolucion
necesita un arreglo de valores de la senal EEG de dimensiones superiores a 400 mues-
tras que corresponde a mas de 3 seg de adquisicion de senales, pero por el tiempo
de respuesta de los dispositivos en el caso del motor son lentos ofrece la facilidad de
implementar el algoritmo en tiempo real.

Otro de las limitaciones més importantes que se tienen que cuidar en la imple-
mentacién y puesta en marcha al usuario final es el estado de animo de los sujetos
de prueba, ya que el estado en el que se encuentren sera la amplitud de las senales y
la aparicién de otros fenémenos como ruido en la captura de los datos. Estas son las
limitaciones mé&s importantes que se pueden observar para la implementacién de un
sistema BCI.

6.3. Trabajos futuros

Los trabajos para la mejora del rendimiento de los sistemas son:

= Fusificacion de las senales cerebrales para mejorar la clasificacién del tipo de
actividad que se esta realizando.

= Caracterizacién de las senales cerebrales a partir de una red wavenet.
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Glosario

Epoca. Presentacién completa del conjunto de entrenamiento a la red neuronal.

Actuador. Dispositivo capaz de convertir energia eléctrica, hidraulica u otro tipo de
energia en movimiento.

Algoritmo. Conjunto ordenado y finito de operaciones que permite hallar la solucion
de un problema.

Aprendizaje no supervizado. También conocido como aprendizaje auto-supervisado,
no se requiere influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre
sus neuronas. No se recibe ninguna informacién por parte del entorno que indi-
que si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es correcta o
no.

Aprendizaje supervizado. Tipo de aprendizaje basado el una respuesta preprogra-
mada para una entrada particular. Es decir, cada par de entrenamiento esta
compuesto por los valores de entrada a la red y los valores de salida deseados
para tales entradas.

Aprendizaje. Proceso por el cual los parametros libres de una red neuronal son adap-
tados a través de estimulaciones generadas por el entorno en el cual la red
neuronal esta empotrada.

Arquitectura. En redes neuronales consiste en la organizacion y disposicién de las
neuronas formando capas y la forma en que se conectan entre si. En este sentido,
los parametros fundamentales de la red que constituyen su arquitectura son: el
niumero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y
el tipo de conexiones entre neuronas.

Automatizacion. Ciencia que trata de sustituir en un proceso el operador humano
por un determinado dispositivo, generalmente electromecanico.
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Control adaptable. Esquema de control en el cual los parametros del controlador se
ajustan ante cambios de la planta, de manera que el comportamiento en lazo
cerrado conserva las caracteristicas deseadas de diseno. El control adaptable
es inherentemente no lineal. Se aplica a sistemas con parametros que varian
lentamente en el tiempo.

Control. Proceso mediante el cual un sistema es llevado a parametros preestablecidos.

Convergencia. Es la propiedad de algunas sucesiones y series de tender progresiva-
mente a un limite. Entonces, acertar la convergencia de una sucesion significa
que hay un limite para tal sucesién.

Dendrita. Prolongacién protopldsmica ramificada de la célula nerviosa (neurona).

Energia. Capacidad de realizar un trabajo.

Entrenamiento. Se refiere al proceso consiente y planeado de transferir conocimiento,
habilidades y capacidades.

Espacio de estado. Espacio de n dimensiones, donde cualquier estado de un sistema
dado puede ser representado como un punto.

Estado. Conjunto minimo de variables de un sistema dado (variables de estado), tal
que, conociendo su valor en un instante dado, permiten conocer la respuesta del
sistema ante cualquier senal de entrada o perturbacion.

Funcion de activacion. Sirve para limitar la amplitud de la neurona de salida. La
funcién de activacién limita el rango de amplitud permisible de la senal de
salida a algtin valor finito.

Funcion suave. La funcién f se dice que es suave si sus derivadas parciales de cual-
quier orden existen y son continuas.

Funcion wavelet hija. Es una funcion wavelet resultado de dilatar o contraer y tras-
ladar una funcién wavelet madre.

Funcion wavelet madre. Es una funcion wavelet que se puede dilatar o contraer y
trasladar, generando funciones wavelet hijas.

Funciéon Wavelet. Es una funcién de onda oscilatoria de duraciéon muy corta, también
se le llama ondoleta.

Generalizacion. Se refiere a que una red neuronal produce salidas razonables para
entradas no encontradas durante el entrenamiento (aprendizaje).
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Grados de libertad pasivos. Grados de libertad que no se encuentran actuados.

Grados de libertad. Numero de coordenadas que describen de manera tinica la posi-
cion de todos los eslabones de un sistema.

Identificacion. Conjunto de métodos para la obtencién de modelos mateméticos a
partir de datos experimentales de las entradas y salidas de un sistema. Evitan-
dose la obtencién de un modelo a partir de complejas leyes.

Incertidumbre. En teoria de la informacion, la certidumbre es el grado como la infor-
macion se puede considerar verdadera, completa y digna de fe. La incertidumbre
se origina a partir de elementos de datos falsos o de un equivoco, a partir de
datos incompletos o de un contexto ambiguo.

Modelo matematico. Es la representacion por medio de ecuaciones de la dindmica de
un sistema. Es el tipo de modelo mas importantes para la ciencia y la tecnologia.

Neurona Célula nerviosa, elemento fundamental de la arquitectura nerviosa. Es una
unidad de procesamiento de informacion que es fundamental para la operacion
de una red neuronal.

Perceptron. Dicese de una arquitectura de red neuronal estatica multicapa, cuyos
nodos ocultos tienen una funcién de activacion suave (sigmoidal), mientras que
los nodos de salida poseen una funcion de activacién lineal.

Perturbacion. Variable no deseada aplicada a un sistema y la cual tiende a afectar
adversamente el valor de una variable controlada. Si la perturbacion se genera
dentro del sistema se denomina interna, en tanto que una perturbacion externa
se produce fuera del sistema y es una entrada.

Punto de equilibrio. El estado x* se dice que es un punto de equilibrio del sistema
&= f(x) si z(t) es igual a &, para todo t > t.

Redes neuronales. Procesador distribuido masivamente paralelo constituido de uni-
dades de procesamiento simples, el cual tiene una tendencia natural a almacenar
conocimiento experimental y hacerlo viable para su posterior uso.

Regla Delta. Regla de ajuste hecho al peso sinaptico de una neurona, el cual es
proporcional al producto de la senal de error y la senal de entrada de la sinapsis
en cuestion.
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Retroalimentacion. En el proceso de control consiste en la reinyeccion de la sali-
da (o algunas salidas) a la entrada del sistema, con el fin de mantener cierto
desempeno.

Retropropagacion. Algoritmo de entrenamiento basado en el método del decenso del
gradiente.

Robot. Dispositivo generalmente mecanico, que desempena tareas automaticamente,
ya sea de acuerdo a supervision humana directa, a través de un programa pre-
definido o siguiendo un conjunto de reglas generales. Generalmente estas tareas
reemplazan, asemejan o extienden el trabajo humano, como ensamble en ma-
nufactura, manipulacion de objetos pesados o peligrosos, trabajo en el espacio,
ete.

Sinapsis. Son uniones especializadas mediante las cuales las células del sistema nervio-
so envian senales de unas a otras y a células no neuronales como las musculares
o glandulares. Son la estructura elemental y unidad funcional que regulan la
interaccién entre neuronas.

Sistema dinamico. Sistema cuya respuesta depende de entradas presentes y pasadas
(e incluso futuras), dicho sistema puede ser representado mediante ecuaciones
diferenciales dinamicas.

Sistema lineal. Se dice que un sistema es lineal si cumple con los principios de homo-
geneidad y superposicion.

Sistema no lineal. Se dice que un sistema es lineal si no cumple con los principios de
homogeneidad o superposicion.

Sistema subactuado. Sistema con menos actuadores que grados de libertad.

Software. Se dice de todos los componentes intangibles de una computadora, es decir,
al conjunto de programas y procedimientos necesarios para hacer posible la
realizacion de una tarea especifica.

Variables de estado. Conjunto més pequeno de variables que determinan el estado
de un sistema dinamico.

Vector de estado. Si se necesitan n variables para describir el estado de un sistema
dado, entonces estas n variables se pueden considerar como los componentes de
un vector .



Apéndice A
Teoria wavelet

El objetivo de este anexo es presentar la teoria wavelet, necesaria para el procesa-
miento de senales cerebrales para el control de un dispositivo robético y un controlador
wavelet multiresolucién, siendo éste tltimo el objetivo principal de la tesis. La orga-
nizacién del presente anexo es de la siguiente forma: en la Seccién A.1 se da una
introduccion a la transformada wavelet, en la Seccién A.2 se ve de manera breve el
analisis de Fourier, la teoria wavelet es presentada en la Seccién A.3 y por tltimo en
la Seccion A.4 se dan algunos comentarios referente al capitulo presentado.

A.1. Introduccion

Este capitulo se enfoca a la teoria de la transformada wawvelet, que es una herra-
mienta matematica generada a mediados de los 80’s. Siendo ésta muy eficiente para
el analisis local de senales no estacionarias y de rapida transitoriedad, mapea la senal
en una representacion tiempo-escala que provee un analisis multiresolucion con ven-
tanas dilatadas, similar a una transformada de Fourier ventaneada, pero el analisis
de frecuencias de mayor rango se realiza usando ventanas angostas y el andlisis de las
frecuencias de menor rango se hace utilizando ventanas anchas, y no fijas como se rea-
liza en la transformada de Fourier. Ademés la transformada wavelet no es solamente
local en frecuencia, sino también en tiempo.

Dentro de los usos de esta poderosa herramienta se puede nombrar, ademas del
analisis local de senales no estacionarias, el analisis de senales EEG, sismicas, de
sonido, de radar, asi como también es utilizada para la compresion y procesamiento
de imagenes y reconocimiento de patrones, etc.

7
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A.2. Analisis de Fourier

Jean Baptiste J. Fourier matematico y fisico francés quien demostré que una
funcion podia ser desarrollada en términos de series trigonométricas convergentes lla-
madas Series de Fourier, publicando en 1807, desarroll6 esta teoria cuando estudiaba
la ecuacién del calor el cual fue publicado en 1822 en su celebre " Théorie Analytique
de la Chaleur”  (Teorfa Analitica del Calor) [28].

A.2.1. Funciones periddicas

Dado que los términos de las series trigonométricas son periédicas es logico deducir
que las funciones que se van a desarrollar mediante dichas series deben ser también
periédicas. Se dice que una funcién f(z) tiene un periodo P o es periddica con un
periodo P si para todo z, f(z + P) = f(z), donde P es una constante Positiva, en
la Figura A.1 se muestra una senal periédica. EI menor valor de P > 0 se llama el
periodo minimo o periodo fundamental de f(z) [79].

' )

Figura A.1: Representacién de una funcién periddica f(z), con periodo P.

A.2.2. Coeficientes y series de Fourier

Los desarrollos en series de Fourier, tienen dos aplicaciones fundamentales:

» Representar una funcién f(x) definida en el intervalo (—c,c), para los valores
de z en ese intervalo.

= Representar una funcion periddica con un periodo 2¢ para todos los valores de
x.

La funcién f(x) puede ser proyectada en una base ortonormal de funciones {¢x(z)},
de la siguiente forma [17]:
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N

flz) =c¢1(x)+capa()+.. . +epdp(z)+..., (—c<z<ec); k=1,2,3... (A1)

se espera que el desarrollo de f () converja a la funcién original f(x).

Se puede demostrar que los coeficientes ¢, de la suma son los coeficientes de
Fourier de f(z) con respecto a la base ortonormal {¢x(z)}. Estos coeficientes pueden
expresarse como:

ck:/c f(@)op(x)dz, k=1,2,3... (A.2)

siendo QAS el complejo conjugado de ¢.
La serie de (A.1) con estos coeficientes es la serie de Fourier genérica correspon-
diente a la funcién f(x), y se define como:

f@) = catnl(), (A.3)

si f(x) esta definida en el intervalo (0,27) y determinada fuera de ese intervalo por
f(z 4+ 2m) = f(x), esto es, f(x) tiene periodo 27, la serie de Fourier que corresponde
a f(z) sobre la base ortogonal de senos y cosenos se define como:

a - )
flz) = 30 + ;(ak cos kx + by sin kx), (A4)
donde los coeficientes de Fourier a; y by se definen como:
ay = %fo% f(x)cos kx du, (A5)
by =2 Ozwf(x)sinkxdq:, conk=1,2,3,... '

Puede observarse que los coeficientes de Fourier de la funcion transformada repre-
sentan la contribucién de cada funcién seno y coseno para cada frecuencia [79].

Usando la formula de Euler: ¢** = cos kx + isin kx se puede escribir la serie de
Fourier de f(x) como una combinacién lineal de funciones exponenciales complejas:

[e.9]

fla) =Y e, (A.6)
k=—o00
donde las funciones ¢ (x) = f/—;; constituyen un conjunto ortonormal [90].
Los coeficientes de Fourier de f(x), respecto de esta base, pueden expresarse como:
1 2 .
Cp = — f(z)e ™ dx. (A.7)

2m Jo
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Es evidente que la serie de Fourier, (A.3), no puede representar una funcién para
todos los valores de x si la funcién no es periédica.

A.2.3. Transformada de Fourier

Para obtener una representacién que pueda ser valida para todos los valores de x
cuando f(x) no es periddica, es natural intentar extender la representaciéon anterior
dejando que c tienda a infinito, lo que da lugar a la transformada de Fourier [17].

La transformada de Fourier de una funcién no periédica f(z) esta definida por

Fw) = \/% /_ (@) da, (A3)

donde w es una variable compleja continua.
La funcién puede ser reconstruida a partir de sus componentes de Fourier, por
medio de la transformada inversa de Fourier:

1 e .
T) = —— F(w)e™ dw A9
fla) == [ Fw (A9
La transformada de Fourier en L?(R) [—oo, oo] satisface las siguientes propiedades:

» Es una Transformacién de Fourier uno-a-uno de L*(R) [—o0, 0o en si mismo

s Preserva la norma

/ @) de = / " F @) dw (A.10)

o0

= Preserva el producto interno

/_oo f(z) * g(x)de = /OO F(w) * G(w) dw (A.11)

A.2.4. Limitaciones del analisis de Fourier

La transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el procesamiento y ana-
lisis de senales y con resultados satisfactorios en los casos en que estas senales son
periddicas y lo suficientes regulares, pero no ocurre lo mismo para el anélisis de senales
cuyo espectro varia con el tiempo (senales no estacionarias) [68].

Tomando el caso en el que la funcién f a descomponer es una senal dependiente
del tiempo, puede decirse que las funciones de la base de Fourier son de duracién
infinita en el tiempo, pero locales en frecuencia.

La transformada de Fourier detecta la presencia de una determinada frecuencia
pero no brinda informacion acerca de la evolucién en el tiempo de las caracteristicas
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espectrales de la senal. Muchos aspectos temporales de la senal, tales como el comienzo
y el fin de una senal finita y el instante de aparicion de una singularidad en una senal
transitoria, no puede ser analizados adecuadamente por el andlisis de Fourier.

Para los casos de senales no estacionarias y transitorias se utiliza generalmente la
transformada de Fourier ventaneada.

A.2.5. Transformada de Fourier ventaneada

Una forma de analizar una senal no estacionaria es realizar un anélisis espec-
tral dependiente del tiempo. Una senal estacionaria es dividida en una secuencia de
segmentos de tiempo en los cuales la senal puede ser considerada como una cuasi-
estacionaria y la transformada de Fourier es aplicada a cada segmento local de la
senal. Gabor, en 1940, fue el primero en introducir la transformada de Fourier de
tiempo corto, conocida como la transformada de Fourier con ventana deslizante, de-
finida como

Sp(w, o) = / F(#) = gt — o)et dt, (A.12)

donde ¢(t) es una ventana deslizante, la cual tiene un ancho fijo y cambia a lo largo
del eje = por un factor o [78], la funcién esta definida como (A.13). Asi, propuso a
la funcién Gausiana como la funcién ventana g(t) y demostré que la transformada de
Fourier de una ventana Gausiana continta siendo Gausiana [78].

1 7rt2
g(t) = —e" o= (A.13)

o

A
g

0 t

\/

-t

Figura A.2: Representacion gréfica de (A.13), donde g(t) es la funcién de Gauss, t es
el tiempo, o es el factor de desplazamiento.
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Con la transformada de Fourier ventaneada se logra una mejor localizaciéon de la
aparicion de una singularidad en una senal. Pero solo conocera en que intervalo de
tiempo se produce la singularidad, debido a que la localizacién depende del ancho ele-
gido para la funcién ventana. Ademas, los eventos no podréan ser resueltos si aparecen
muy cerca unos de otros, ya que no sera posible distinguir diferentes comportamientos
dentro de una misma amplitud de ventana [86]. Dada las desventajas que se presen-
ta con la transformada de Fourier ventaneada, surge la transformada wavelet como
alternativa a Fourier.

A.3. Teoria wavelet

Aunque la primera wavelet que se conoce fue descubierta en 1910, Alfred Haar, un
matematico Hingaro, descubre una “base” de funciones que se reconocen actualmente
como las primeras wavelets, denominadas “wavelets de Haar”[36]. Tiempo después, el
ingeniero petrolifero Jean Morlet en 1981, desarroll su propia forma de analizar las
senales sismicas para crear componentes que estuvieran localizados en el espacio, a
los que denominé “wavelets de forma constante”, actualmente se conocen como “wa-
velets de Morlet”, independientemente de que los componentes se dilaten, compriman
o desplacen en el tiempo, mantienen la misma forma. Alex Grossmann, un fisico de
Marsella, trabajo con Morlet durante un ano para confirmar que las ondas se podian
reconstruir a partir de sus descomposiciones en wavelets. Demostrando, que la trans-
formada wavelet funciona mucho mejor que la transformada de Fourier, porque eran
mucho menos susceptibles a pequenos errores de computo. Un error o un truncamien-
to indeseados de los coeficientes de Fourier pueden transformar una senal suave en
una saltarina o viceversa; las wavelets evitan tales consecuencias desastrosas. Publicé
su articulo [34] en 1984, en el cual se utilizé por primera vez la palabra “wavelet”.

En 1985, Yves Meyer, reconocido ampliamente como uno de los fundadores de
la teoria wavelet [57, 58, 59|, descubre las primeras wavelets ortogonales suaves.
“Ortogonalidad” significa que la informaciéon capturada por una wavelet es com-
pletamente independiente de la informacion capturada por otra. En 1986, Stéphane
Mallat, un antiguo alumno de Meyer, vinculo la teoria de wavelets a la literatura exis-
tente sobre codificacién de subbanda y filtros de duplicacién de cuadratura, que son
las versiones de las wavelets de la comunidad de procesamiento de iméagenes. La idea
del andlisis multiresolucién (es decir, la observacién de senales a distintas escalas de
resolucién) ya era familiar para los expertos en procesamiento de imagenes. Mallat, en
colaboracién con Meyer, demostraron que las wavelets estan implicitas en el procesos
del analisis multiresolucién [52, 51].

Gracias al trabajo de Mallat, las wavelets se convirtieron en algo mucho més senci-
llo. Ya se podia hacer un analisis con las wavelets sin necesidad de conocer la formula
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de una wawvelet madre. El proceso se redujo a sencillas operaciones, el lenguaje de las
wavelets también resulto mas cémodo para los ingenieros eléctricos, que adoptaron
términos familiares como “filtros”, “altas frecuencias” y “bajas frecuencias”[53].

En 1987, Ingrid Daubechies, descubrié una clase completamente nueva de wavelets
[18, 19], que no sdlo eran ortogonales (como las de Meyer) sino que también se podian
implementar mediante sencillas ideas de filtrado digital. Las nuevas wawvelets eran casi
tan sencillas de programar y utilizar como las wavelets de Haar, pero eran suaves, sin
los saltos de las wavelets de Haar. Los procesadores de seniales disponian ahora de una
herramienta de ensueno: una manera de descomponer datos digitales en contribuciones
de diversas escalas. Al combinar las ideas de Daubechies y Mallat, se disponia de una
transformacién ortogonal y sencilla que se podia calcular rapidamente en las modernas
computadoras digitales.

Los trabajos importantes surgidos en la década de los 80’s, dieron origen a lo que
hoy en dia se le conoce como la Teoria wavelet.

Literalmente el término wavelet significa pequena onda u ondoleta. Dentro de un
contexto mas general, una wavelet es una funcion que satisface las condiciones:

= tiene una explosion concentrada pequena de energia finita en el dominio del
tiempo, y

= exhibe una cierta oscilacién en el tiempo.

La primera condicién hace que la wavelet sea pequena en el sentido que es bien
localizada en el tiempo, mientras que la segunda condiciéon permite observar la ondu-
lacién que la hace ser asi llamada wavelet. Existen algunas caracteristicas importantes
de las wavelets, tales como el soporte compacto, que es la propiedad de que la wavelet
sea de duracién finita, lo que permite una menor complejidad en los calculos, mejor
resolucién en el tiempo y pobre resoluciéon en frecuencia. Otra caracteristica para ser
empleada con filtros digitales es la simetria que permite que los filtros sean de fase
lineal.

Después de haber dado un poco de historia sobre las wavelets, se procede a dar
la teoria wavelet de forma formal, por lo que primero se da la definiciéon de funcién
wavelet.

Definicién 1 [Funcién wavelet, 1] Una funcién wavelet es una funcion 1 € L*(R)
que cumple con la siguiente condicion de admisibilidad

T(0) = /_OO W(t) dt =0, (A.14)

La funcion wavelet es tradicionalmente llamada wavelet madre, por que a partir
de ella se pueden generar una familia de funciones de doble indice llamadas funciones
wavelet hijas.
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A continuacién se dan algunos ejemplos de funciones wavelets madre mas comunes,
entre estas se encuentran: Haar, Mexican hat, Morlet, Meyer, Daubechies, Shannon
[53, 56]. La definicién y la gréfica correspondiente a cada una de dichas wavelets
madre se muestran en la Tabla A.1 y en la Figura A.3.

Nombre Definicién

1, si telo0,s]
Haar () =4 —1,si te(3,1]
0, en otro caso

Mexican hat | ¥(t) = \% 71(1 — t2)el~2t)

Morlet Y(t) = e cos(5t)
( (27)72 e% sin(
si 2 < |wl

Meyer Y(w) =< (2m)2 e cos
si < w| <

\ 0, en otro caso

v = a*(35 — 84a + 70a* — 20a*), a € [0,1]

Daubechies | P(y) = iV;Ol ON=ITh b

CliV—l-Hc

Shannon P(t) =

[SIE

(%|w| - 1))7

(%‘w‘ - 1))7

oi 1A
wlf @ ol <

son coeficientes binomiales, N es el orden de la wavelet

sen(3) cos(32)t

2
™
5t

Tabla A.1: Algunos ejemplos comunes de wavelets madre.

Definicion 2 [funcion wavelet hija Una funcion wavelet hija, es una funcion
s Ya,b )

generada a partir de la dilatacion-contraccion y traslacion de una funcion wavelet

madre, y se denota como

Yap(t) = % (t ; b) , a>0; a, beR, (A.15)

donde la variable escala “a” permite hacer dilataciones y las contracciones de la senal,
y la variable de traslacion “b” permite el desplazamiento en el tiempo.
El factor de normalizacion (v/a)™' ha sido seleccionada tal que

[$apll = lI9ll, Va,beR

por lo que se puede asumir que ||| = 1.



A.3 Teoria wavelet 85
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Figura A.3: Graficas de las wavelets madre dadas en la Tabla A.1.

A.3.1. Transformada wavelet

Existen diferentes tipos de transformada wavelet, todas parten de las wavelets ba-
sicas anteriores. Principalmente, se distingue entre transformada wavelet continua y
transformada wavelet discreta y dentro de ésta ultima se clasifican los sistemas dis-
cretos redundantes o frames y las bases wavelets ortonormales. Las funciones bases
wavelets ortonormales inducen el andlisis multiresolucién, que nos permiten descom-
poner una funcién f € L?(R), lo cual es muy importante en el desarrollo del control
wavelet.

Antes de tratar el andlisis multiresolucién basada wawvelet, trataremos la transfor-
mada wavelet continua y la transformada wavelet discreta,

A.3.1.1. Transformada wavelet continua

Sea Vi y Vs, espacios Hilbert, la transformada wavelet continua, Wy (a,b) es des-
crita como un mapeo

Wi Vi — Vy
f@) =S, Yap)

donde f € L*(R) = V; y 1,5 es una funcién wavelet hija. Es decir, la transforma-
da wavelet continua es definida como un mapeo Wy(a,b) que es dependiente de las
especificaciones de una funcién wavelet madre .

A continuacién se da la definiciéon formal
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Definicién 3 [Transformada wavelet continua/
La transformada wavelet continua de una funcién f € L*(R) correspondiente a
una determinada wavelet 1) es

Wyt ) = (o) = 7= [ s (7)ot (A16)

Para este caso especifico los parametros de dilatacién a y traslacién b varian conti-
nuamente sobre R, con la restriccion a # 0. El parametro b es utilizado para trasladar
en el tiempo la funcion wavelet madre, tal que para un valor fijo de a, la trasformada
wavelet puede ser vista como una convolucién de f(t) y la wavelet escalada con el
tiempo invertido, de la siguiente manera

Wila,t) = lal™2 f(£)a(t);  valt) = G(ZD).

El efecto de desplazamiento produce como resultado que la transformada wavelet
realice un efecto de ampliacién en fenémenos de alta frecuencia y de muy breve
duracion, tal como en transiciones de la senal o singularidades en funciones.

Observaciones. De la definicion de la transformada wavelet se dan las siguientes
observaciones:

» El andlisis wavelet es frecuentemente llamado analisis tiempo-escala mientras
que en Fourier es llamado andlisis tiempo-frecuencia.

» La correspondencia f(t) — Wy(a,b) indica un cambio de una funcién de una
variable por una funciéon a dos variables, dentro de los cuales son construidos
porciones de correlaciones. Esta redundancia de la representacién es explotada
en una aplicacién conocida como concepto esqueleto de una senal extraida de la
transformada wavelet continua, la cual puede ser usada para filtrado no lineal

[36).

Propiedades

A continuacién se mencionan algunas de las propiedades que posee la transformada
wavelet continua, todas ellas surgen como relaciéon directa de la base matematica en
la que se apoya la transformada wawvelet.

Considerando funciones arbitrarias f, g € L?(R), y escalares «, 3 € R, se satisfacen
las siguientes propiedades

[P1] Wlaf + Bgl(a,b) = a We(a,b) + 5 Wy(a,b); (Linealidad)

[Po] Wyi(a,b) = Wi(2,2); para f/ = \/La f(£); (Escalamiendo)

«
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[P3] W(a,b) =We(a,b—by); para f' = f(t — by); (Traslacién en el tiempo)
[Pa] > pez [ (Cap, £)I7 = [|f]|*; (Igualdad de Parseval)

[P5] Para localizar los valores de W,(a,b) que contengan informacién alrededor del
tiempo to, dada una wavelet ¥ (a,b) y una funcién g = f(to); en la escala a, los
coeficientes wavelets que satisfacen el indice b serdn influenciados (—b; +b) 2% <
to < (ba+b) 2 o bien en término de b, 27%y—by < b < 27%+by; (Localizacién
en el tiempo)

[Ps] Para localizar los valores de Wy(a,b) que contengan informacién alrededor de
una componente de frecuencia wy, dada una wavelet ¥ (a, b) y una funcién f(t);
en la escala a, los coeficientes wavelets que satisfacen el siguiente rango de
escalas son afectados “g?f’" < wp < #2ex dado en término de a, logQ(wgom) <a<
log,(#ze=); (Localizacién en la frecuencia)

[Pr] [ 1F@OPdE = 2= [ [0 IWyla, )22, donde Cy =[5 'dw <
ooy U(w) es la transformada de Fourier de v; (Conservacion de la energla)

[Ps] Para asegurar la perfecta reconstruccion, la transformada wavelet deberd cum-
plir ffooo ‘\p‘(:j" dw < oo, donde ¥(w) es la transformada de Fourier de v y

= [%_w(t)dt = 0. (Admisibilidad)

Una vez que se comprende el proceso de analisis de la transformada wavelet, asi
como sus propiedades, es importante conocer el proceso inverso que nos permite re-
construir la senal. Se consideraran dos variantes de transformadas wavelets continuas
que difieren en la forma de realizar la reconstruccion. Especificamente una recons-
truccién integral desde un plano completo de tiempo-frecuencia y una reconstruccion
semi-discreto. Aqui se da a conocer la reconstruccion integral.

El producto interno de dos senales f(t) y y(t) esta relacionado a el producto
interno de su transformada wavelet como:

a

(o) = / | wilanman e E, (A.17)

con

C’¢—foo |\II |dcu<oo

Dado el producto interno, se obtiene una ecuacién de sintesis, de la siguiente
manera;
Primeramente, definiendo
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y(t) =6t — 1), (A.18)

porque ademas la siguiente relacién se cumple

(frye) = /f 5t — 1)t = f(1). (A.19)

substituyendo (A.18), en (A.17), se obtiene

(fye) = —/ / We(a,b)|al™ 2/ ot — ) (t a_b) d'd(;db, (A.20)

de aqui obtenemos la féormula de reconstruccion

to=g [ wiane(SS7) R (A21)

A.3.1.2. Transformada wavelet discreta

Para wavelets discretas los pardametros de escala y traslacion son elegidos tal que
en el nivel m la wavelet a1 (ay™t), es af' veces el ancho de ¥ (t). Esto significa
que el parametro de escala es a = af' : m € Z y el parametro de traslacion
b = kboay' : m,k € Z. Por lo tanto la familia de wavelets estd dada por

1
wm,k (t) = \/W

A partir de estas consideraciones se formula la definicion de la transformada dis-
creta, que se da a continuacion.

W(ag™t — kbo). (A.22)

Definicién 4 [Transformada wavelet discreta] La transformada wavelet discreta,
se obtiene de la restriccion de que a,b son solamente valores discretos a = a', b =
kboal', donde ag > 1, by > 0 son walores fijos. Dada una funcién f € L*(R) su
transformada wavelet discreta se define como

Wy, k] = —t= [ (1) U (s —kbo)dt; mkeZ

donde 1 es una wavelet madre.

Para recuperar f(t) de los coeficientes Wy[m, k| debe existir la siguiente condicién
de estabilidad,

AllFOIP < AjB;;Wf[m,ku? < BlIfOIP (4.23)
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es decir, que la norma al cuadrado de la senal original esta acotada por arriba y por
abajo para A > 0y B < oo para todas las senales f(t) en L?(R). Entonces la féormula
de reconstrucciéon estd determinada por

F)~ i = 30T Wyl K] (), (A.24)

entre mas cercanos sean los valores de A y B mas aproximada sera la recons-
truccién. Cuando A = B =1 la familia de wavelets es ortonormal.

A.4. Comentarios

En este apéndice se presentan los fundamentos basicos de la teoria wavelet, que son
necesarios para el entendimiento de la descomposiciéon multiresolucién de una senal,
que en el caso de control clasico es la senal de error, que permite el desarrollo de un
control PID multiresolucion. Ademads, se puede observar que la aproximacién de una
funcién 3.16 esta dada como una combinacion lineal de wawvelets ponderadas por los
coeficientes ¢;, esta representacion permite tener una estructura de una red neuronal
wavelet.



Apéndice B

Conceptos previos

B.1. Conceptos generales

Para una mayor compresion sobre el tema de la teoria wavelet, se resumen en este
apéndice algunos conceptos matematicos necesarios.

Definicién 5 [Relacion de equivalencia] Si existe un mapeo 1-1 de A sobre B, se
dice que A y B se pueden poner en correspondencia ¢ que A y B tienen el mismo
numero de cardinalidad ¢ simplemente, que A y B son equivalentes, y se escribe
A ~ B. Esta relacion tiene las siguientes propiedades:

Esta es refleziva: A ~ B.

Esta es simétrica: si A ~ B, entonces B ~ A.

= Esta es transitiva: si A ~ B y B~ C, entonces A ~ C.

cualquier relacion con estas tres propiedades se llama una relacion de equivalen-
cia.

Definicién 6 [Conjuntos contables] Para algin entero positivo n, sea J,, el conjun-
to cuyos elementos son los enteros 1,2,--- . n; sea J el conjunto de todos los enteros
positivos. Para algun conjunto A, se dice:

(a) A es finito si A ~ J,, para algin n.
(b) A es infinito si A es no finito.
(c) A es contable si A ~ J.

(d) A es no contable si A es no finito.

91
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Los conjuntos contables son algunas veces llamados conjuntos enumerables.

Ejemplo 1 Sea A el conjunto de todos los enteros. Entonces A es contable. Para
ésto considere los siquientes arreglos de los conjuntos A y J:

A ={o0 1, -1, 2, -2, 3 -3 ---}
J = { 1; 27 37 47 57 67 77 e }
donde se puede observar que existe una correspondencia 1-1 entre los elementos de

ambos conjuntos.

Definicién 7 [Campo] Es una coleccion de elementos de un conjunto F que posee
dos operaciones binarias, llamadas suma y producto, tal que el resultado de estas
operaciones de dos elementos cualquiera de F da un elemento también de F, (a+f3) €
Fy(«a-B) € F, es decir, es cerrado bajo las operaciones de suma y producto. Ademds
un campo cumple con los siguientes axiomas:

1. Operacion binaria adicion, satisfaciendo:
s La adicion es conmutativa, o« + 8 =+ a, V o, € F.

» La adicion es asociativa, o+ (8 +v) = (a+ 5) +v, ¥V a, 8,7 € F.

= Friste un elemento neutro unico, llamado neutro aditivo y denotado por 0,
tal que a+0=0a,V a € F.

s Fzriste un elemento llamado inverso aditivo, unico a cada elemento del
campo o € F, tal que o+ (—a) =0, Va € F.

2. Operacion binaria producto, satisfaciendo:

= Fl producto es conmutativo, a- =0 -a, YV a,p € F.
» El producto es asociativo, a- (5 -7) = (a-B) -7,V a,p,v € F.

= Friste un elemento unico, llamado neutro multiplicativo y denotado por 1,
tal que -1 =a,V a € F.

s FEzriste un elemento llamado inverso multiplicativo inico para cada elemen-
to del campo o € F, tal que, - =1, Va,a !t € F.

3. El producto es distributivo con respecto a la adicion, es decir
a-(B+7)=(a-p)+(a-7), Va,b,7€ F.
Observacion 1 » Usualmente se escribe (en cualquier campo)

05_67 %7 O[_'_B—i_’% O‘ﬁ% 042, Oég; 20[, 30[,
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en lugar de
Oé+(-,8),0((%),0&+(6—|—’7), aaq, aaa,a+a,a+a+a,

» Fjemplos de campos son: los niumeros reales R; los niumeros racionales Q; los
numeros complejos C.

Un espacio vectorial puede ser definido sobre cualquier campo F, sélo que para
propositos de esta tesis los campos a considerar son los reales y los complejos, es decir
FR 6 FC, dando como resultado un espacio vectorial lineal real y un espacio vectorial
lineal complejo, respectivamente.

Definicién 8 [Espacio vectorial lineal] Un espacio vectorial lineal real R (es-
pacio lineal complejo C, respectivamente) es un conjunto cuyos elementos x, y, z son
llamados vectores que junto con las operaciones de adicion

(+): VXV =V
y multiplicacion

() RxV =V
((-) : C x V =V, respectivamente.)

cumplen con los siguientes aziomas¥ x, y, z € V yri,r9 €R, (¢1, ca € C)

1. Ley conmutativa, ¢+ y=y+ x,
2. Ley asociativa, (x+y) +z=x+ (y+ 2),

3. Ley asociativa con respecto a los elementos del campo, ry - (ry - @) = (rim),
(c1 - (c2 - ) = (c109)x, respectivamente)

4. Ley distributiva con respecto a los elementos del campo, r1-(x+y) = r1-x+7r2- Y,
(c1-(x+ 1Y) =c1- T+ co - Yy, Tespectivamente)

5. Ley distributiva con respecto a los elementos del campo, (r14713) & = 11-T+713- T,
((e1 +¢2) - x=c1 - T+ o - x, respectivamente)

6. FExiste un elemento neutro unico, llamado neutro aditivo y denotado por 0, € V,
tal que x+ 0, =, Ve V

7. Existe un elemento llamado inverso aditivo, unico a cada elemento de V', tal
que £+ (—x) = 0,,
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8. Emiste un elemento llamado neutro multiplicativo, unico a cada elemento de V,
tal que -1 = x.

Un espacio vectorial V es cerrado bajo las operaciones binarias de adicion y pro-
ducto por un escalar, es decir, una operacion binaria de un vector x y un elemento «
del campo R.

FExisten propiedades importantes de un espacio vectorial V que se obtienen de los
axiomas de la definicion, y se enuncian a continuacion:

l.z+y=z+2z = y=z,
2. a-x=a-ya#0, = z=1y,
S a-x=0-z,c#0, = a=0,
b (a-B)z=a-z-fa
S.a-(z—y =a-z—a-y,

6. a-0, =0,.

Definicién 9 [Subespacio] Un subconjunto M de un espacio vectorial V es llamado
subespacio de V si M satisface las siguientes condiciones ¥V x, y € M

1. z+y € M,
2. a+x € M,

de manera equivalente - x+ -y € M.

Observacién 2 Debido a que M # 0 = 3 x € M = (—1lz+ lx) € M, entonces
(-1+1l)z=0-z=0¢€ M,
es decir cualquier subespacio contiene el vector nulo.

Definicién 10 [Combinacion lineal] Una combinacion lineal estd formada por
la suma de elementos de un espacio vectorial @y, xo, x3, -+, &, € V en combinacion
con escalares del campo F, es decir

1T + QX + a3z + -+ ATy,

Una combinacién lineal es usada para construir un subespacio de un subconjunto
arbitrario en un espacio vectorial. Una combinacion lineal de un subespacio M esta
contenido en el mismo subespacio.
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Definicién 11 [Generador o Span] Sea S = {x, x2, - -, x,} un conjunto finito
de vectores en un espacio vectorial V. El subconjunto W de V' generado (spanned)
por S es el conjunto de todas las combinaciones de S. Este conjunto es llamado
generador ¢ span de S y se denota por:

[S] = Span{$17 Lo, -+, mn}

Teorema 1 FEl generador o span de cualquier conjunto finito S = {x, ®2, -+, ®,}
de vectores en V' es un subconjunto de V.

Definicién 12 [Dependencia lineal] Un vector x se dice linealmente dependien-
te de un conjunto finito de vectores S, si x puede ser expresado como una combinacion
lineal de S C V', es decir

r=) .0;8; 8 €S.

Definicién 13 [Independencia lineal] Un conjunto finito de vectores {x;, o, s,
-, x,} es linealmente independiente si

01Ty + QaTy + o33 + -+ apx, =0,
implica que
=0y =a3=---=aq, =0.

Por negacion de la Definicion 12, un vector  se dice linealmente independiente
del conjunto S si no es linealmente dependiente de S.

Definicién 14 [El conjunto vacio, () es linealmente dependiente] () es lineal-
mente dependiente de cualquier conjunto de vectores. ) es considerado un conjunto
dependiente. El conjunto de un solo elemento diferente de cero es linealmente inde-
pendientes, es decir {V # 0} es un conjunto independiente.

Teorema 2 FEl conjunto de vectores {x;, @z, &3, - , T, } son linealmente independien-
tes sty solo siy oy =0 = ap=0; k=1,2,3,---,n.

Corolario 1 El conjunto de vectores {xy, 2, 3, - - , T, } son linealmente independien-
tes, si:

Sk =Y By = =0 k=1,2,3,--- ,n.

Definicién 15 [Base] Un conjunto finito de vectores S linealmente independiente se
dice una base de V si S genera V, es decir: [S] D V.
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Definicién 16 [Dimension] Un espacio vectorial V que tiene una base finita se dice
finito dimensional, si no es finito dimensional se dice infinito dimensional.

Teorema 3 Clualesquiera dos bases de un espacio vectorial tienen el mismo numero
de elementos.

El nimero de vectores en una base es igual al nimero de dimension.

Definicién 17 [Transformacion] Sean V y Y espacios vectoriales y D C 'V

T:D — Y,
T — Yy,

cony=T(x), a T se llama una transformacion de V a Y con dominio D.

Definicién 18 [Funcional] Una transformacion de un espacio vectorial V al espacio
de los reales o los complejos es una funcional en V, es decir

f:V— K esuna funcional en V.

donde K representa el espacio real R o el espacio complejo C.

Definicién 19 [Transformacion lineal] Sean V y Y espacios vectoriales sobre el
mismo campo F. Se dice que T : V. — Y eslineal siV x;, € Vy YV ayg,as €
F se cumple

T(Oélafl + 0621132) = OélT(ﬂ'Jl) + OéQT(iDQ).
Ejemplo 2 A continuacion se dan algunos ejemplos de transformaciones lineales:

» Transformada de Laplace
)= [ e,
= Transformada de Fourier
iy = [ etary,

= Transformada Z

Z{}: Z Z_k{'}7

k=—o00
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= Transformada wavelet
W{}:/ Yap(t)dt{-}.

Una vez dado una serie de definiciones sobre espacio vectorial como son: dependen-
cia e independencia lineal, base, dimension, serie, transformacién, funcional y trans-
formacién lineal. Se observa en todas estas definiciones que no se hace uso de la nocién
de distancia, para esto es importante dotar al espacio vectorial de una forma de medir.

Definicién 20 [Métrica] X es cualquier conjunto no vacid, un métrica es una fun-
cion de dos argumentos d(x,y), llamada también funcidn de distancia,

d: X xX — Ry,
que satisface
)
w d(z,y) =0, siysolosiz=y,
) = d(y,), (Simetria)
) (x,2) +d(z,y), (Desigualdad del tridngulo).

Definicién 21 [Espacio métrico] Un espacio métrico es el par (X,d), es decir un
conjunto no vacio X donde se ha definido una métrica.

Sea X un un espacio métrico. Todos los puntos y conjuntos mencionados abajo se
entiende elementos y conjuntos de X.

(a) Una vectndad de un punto p es un conjuntoN,(p) conteniendo todos los puntos
q tal que d(p,q) < r. El nimero r es llamado el radio de N,.(p).

(b) Un punto p es un punto limite del conjunto E si cualquier vecindad de p
contiene un punto q # p tal que q € E.

(¢c) Sip € E yp no esun punto limite de E, entonces p se llama un punto aislado
de E.

(d) E es cerrado si cualquier punto limite de E es un punto de E.
(e) La clausura de E es la union de dicho conjunto con todos sus puntos limites.

(f) Un punto p es un punto interior de E si existe una vecindad N de p tal que
N CE.
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(9) E es abierto si cualquier punto de E es un punto interior de E.

(h) El complemento de E (denotado por E°) es el conjunto de todos los puntos
p€ X tal quep & E.

(i) E es perfecto si E es cerrado y cualquier punto de E es un punto limite de E.

(j) E esta acotado si hay un nimero real m y un punto q € X tal que d(p,q) < m
para todo p € E.

(k) E es denso en X si cualquier punto de X es un punto limite de E, o un punto
de E (o ambos).

Definicién 22 [Espacio normado] Un espacio mormado es un par ordenado
(V, || - ||) donde V' es un espacio vectorial real (o complejo) y || -] : V— R es
una funcion valuada en los reales definida sobre V' llamada norma que satisface los
siguientes ariomas:

1. ||z|| > 0;]||=|| =0, si y sélo si x=0; (Definida positiva)
2. |laz|| = |af||z||, ¥V o € R;(Homogénea)

3. e+ y|| < ||zl + ||yl|; (Desigualdad del triangulo)

Una norma || - || en V' define una métrica d en V' dada por d(z,y) = ||z — y|| y es
llamada la métrica inducida por la norma.
A continuacién se dan algunos ejemplos de espacios normados:

Ejemplo 3 FEspacio Fuclidiano y espacio unitario. El espacio vectorial lineal real de n-
tuplas ordenadas de nimeros reales R™ (o complejos C), donde para € = x1, x5, , x,
jJunto con la funcion

|-[2:R" — R, (o ]2:C" — C), definida por

|2 = vV Z?:l |zi|?,

en el caso real se llama n-espacio Euclidiano y se denota por (R™, || - ||2) v en el caso
complejo n-espacio unitario y se denota por (C™, || - ||2).

Ejemplo 4 Considere nuevamente el espacio vectorial lineal R™ (o C"), junto con la
funcion
[l R* — R, (o[, : C* — R), definida por
n 1
lllp = 2iy il”) 7,
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donde p es cualquier nimero en el intervalo [1,00]. Sip =1, entonces ||- ||, estd dada
por

|||, = 2?21 |3,

mientras que sip — oo, entonces la norma || - ||, se aprozima a

|Zl|oe = mdz|z;|, 1<i<n
= mdz{|z;| | i€ {1,2,--- ,n}}.

Una vez dada la definiciéon de norma sobre un espacio vectorial, éste se ha dota-
do de una forma de medir y ahora se estd en posicion de estudiar conceptos como
convergencia, continuidad, limite, etc.

Definicién 23 [Transformacion continua] Sean V' y Y espacios normados, se dice
T:V — Yescontinuoenxy €V, si¥Ve>030 >0, tal que ||[x— x|y < =
1T (z) — T(2o) |y <.

Como se puede observar la continuidad depende de la norma en ambos espacios V
y Y. Se debe notar que T tiene que estar definida en el punto xq para que sea continua
€1l Xg.

Definicién 24 [Sucesion] Una sucesion de elementos de un espacio normado ( 'V,
l| - ]|) es una funcidn cuyo dominio es el conjunto de los nimeros naturales o un
subconjunto propio de N.

f:N—V,

n— T,

y se escribe x, = f(n). Una sucesion teniendo dominio a un subconjunto finito de N
son llamados sucesiones finitas. Es comun en la prdctica una notacion de subindice
para una sucesion y escribir f(n) como x, denotando la sucesion por

{xn}:xlax%”' y Lpy o

Cualquier subconjunto infinito de S de numeros naturales puede ser representado
como el rango de una subsucesion donde los términos preservan el orden de sistema
de numeros naturales N; esto es, hay una funcion g que preserva el orden

S CN,
FiN— V,
f*N— S,

fog(n) = f(g(n)).
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Definicién 25 [Subsucesion] Sea {z,} una sucesion en V. Sea {x,, } = ny,ng, ---,
Ng, -+ una sucesion de enteros positivos que son estrictamente crecientes, es decir,
n; >n, Vj>k.

Entonces la sucesion {x,, } se le llama una subsucesion de {x,}.

Definicién 26 [Limite de la subsucesion] Si la subsucesion {x,,} converge, en-
tonces su limite se le llama el limite de la subsucesion de {x,}.

Definicién 27 [Serie] Sea {x,} una sucesion, se puede construir otra sucesion {s,}
considerando la suma de los primeros n términos.

n
Sn =) o Ti =T+ Ta+ o+ Ty

A una sucesion obtenida asi {s,} se llama serie y se dice que s, es su n-ésima suma
parcial.

Definicién 28 [Serie convergente] Dada una serie
Zzﬁzlxi =r1+To+ -+ Ty,

se denotard mediante el simbolo x,,. Si la sucesion {z,} es convergente y si existe
el

limy, 00 T, = Zz,

. n .
entonces la serie Y ., x; se llama convergente y se escribe

e n
x1+I2++xn+..:x OZzzlxn:x7
El vector x se denomina suma o limite de la serie. Si es otro caso, la serie se
llamarad divergente.

Observacién 3 El conjunto de todos los puntos x, (n = 1,2,3,---) es el rango de
{z,}. El rango de una sucesion puede ser un conjunto finito o éste puede ser infinito.
La sucesion {x,} se dice acotado si su rango es acotado.

Empleando los conceptos de sucesiones es posible relacionar la definicion de con-
tinuidad y convergencia, la cual estd dad en la siguiente preposicion.

Proposicion 1 Sea V, Y espacios normados, y sea T :'V — Y ;T es continuo, si
y sdlo si &, — xy=T(x,) — T(x).

Definicién 29 [Convergencia] En un espacio vectorial normado V, una sucesion
infinita de vectores {x,} se dice que converge a x, si la sucesion de nimeros reales
{llx — x,||} converge a cero. Se escribe &, — .
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Ya que se doté al espacio vectorial de una forma de medir (norma), se estudian
conceptos que involucran la forma de medir, sin embargo existen otros conceptos que
son de vital importancia para el entendimiento del comportamiento de los elementos
del espacio o de una sucesion. tal concepto se da a continuacion.

Definicién 30 [Sucesion de Cauchy] Una sucesion {x,} en un espacio normado
(V|- 1) se dice sucesion de Cauchy si |, — || — 0, cuando n,m — oo; es
decir dado e >0 4 N € N tal que

|2, — 20| <,

sin>Nym>N.

Observacion 4 La diferencia entre la definicion de convergencia y la definicion de
sucesion de Cauchy es que en el primer caso el limite estd explicitamente especificado,
mientras que en el caso de una sucesion de Cauchy no es asi.

Corolario 2 En un espacio normado toda sucesion convergente es de Cauchy, es decir,
st &, — &, entonces

|20 — @] = &0 — 2+ 2 — 20| < |2 — 2| + |J& — @] — 0.
En general una secuencia de Cauchy puede no ser convergente.

Definicién 31 [Espacio de Banach] Un espacio normado V es completo si cada
sucesion de Cauchy de V tiene un limite en V. Un espacio vectorial completo se le
llama espacio de Banach.

Los espacios de Banach son importantes por dos razones:

i) Si (V,|| - ||) es un espacio Banach entonces todas sucesiones de Cauchy son
convergentes. Esta propiedad provee un medio de prueba si una sucesion es
convergente sin tener a la mano un candidato para el limite de la sucesion.

ii) Aun si un espacio vectorial normado (V|| - ||) no es completo, este puede ha-
cerse un espacio Banach anadiendo algunos elementos, por razones obvias, este
proceso es conocido como acompletar el espacio.

En base al Corolario 2 se tiene que en un espacio completo las sucesiones de
Cauchy y las convergentes son las mismas, es decir, una sucesién converge si y sélo
si es de Cauchy. Andlogamente en un espacio incompleto deben existir sucesiones de
Cauchy no convergentes.
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Definicién 32 [Producto interno] Sea V un espacio vectorial. Una funcion ( , ) :
VxV — K se llama producto interno si cumple con los siguientes axiomas para
todo ¢, y,z €V y A e K:

[Pi] (x,x) >0V x#0 y (x,x) =0 si x=0; (Definida positiva)

(
[P2] (z,y) = ( y, x); (Hermitica)
[P3] Az, y) = XN x, y); (Homogénea)
[Py] (x+ vy, 2) = (x, 2) + (y, 2); (Aditiva J lineal en x)

Definicién 33 [Espacio con producto interior] Un par (V,( , )) donde (, ) es
un producto interior en V, se llama espacio con producto interior.

La importancia de este tema es que todo espacio con producto interno (V,( , ))
tiene una norma asociada a él, que es inducida por el producto interno ( , ).

Proposicién 2 Sea (V,( , )) un espacio con producto interno. Entonces la funcidn
|-l : V. — R definidaV x eV por ||z| = \/(x, ) es una norma; es decir, se
cumplen los 3 axiomas de la norma dadas en la Definicion 22.

Definicién 34 [Espacio pre-Hilbert] Un espacio normado (V)| - ||) en el cual la
norma || - || es inducida por el producto interior, se llama espacio pre-Hilbert.

Definicién 35 [Espacio Hilbert] Un espacio normado completo con producto inte-
rior se llama espacio Hilbert.

Un espacio Hilbert es un espacio pre-Hilbert completo (respecto a la norma aso-
ciada). Por lo tanto, todo espacio Hilbert es un espacio de Banach en el cual se ha
definido un producto interior.

Un espacio de Banach (V|| - ), que a la vez es un espacio pre-Hilbert, se lla-
ma espacio Hilbert. En otras palabras, un espacio Hilbert es un espacio pre-Hilbert
completo.

Proposicién 3 Sea (V.|| - ||) un espacio pre-Hilbert y sea ( , ) el producto interior que
induce la norma || - ||, si &, — x, y, — y, entonces

(Tn, y,) — (z,Y),

es decir, la funcion (, ) es continua en V X V.

Observacion 5 Como se ha visto que no todos los espacios normados son espacios
pre-Hilbert.
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Ahora se da una condicién necesaria y suficiente para que una norma sea inducida
por un producto interior.

Definicién 36 [Elementos ortogonales] Dado un espacio pre-Hilbert (V,(, )). Sea
x,y € V. Se dice que = y y son ortogonales, si

(z,y) =0,

y se escribe xly. Se dice que x, Ty, -+ , @, € V son ortogonales dos a dos si x; Lx;
para i # j.

Definicién 37 [Elemento ortonormal] Sea (V,(, )) un espacio pre-Hilbert. Se dice
que un elemento x € V' es ortonormal si ||z|| = 1.

Definicién 38 [Conjunto ortonormal] Sea (V,( , )) un espacio pre-Hilbert. Sea
AcCV,A#0. Se dice que A es ortonormal si A es ortogonal y ademds se tiene
que ||z|| = 1 para cada x € A.

Teorema 4 Sea (V,{ , )) un espacio con producto interno. Si &, @z, -+ , &, € V son
no nulos y ortogonales dos a dos, entonces son linealmente independientes.

Corolario 3 En un espacio con producto interior de dimension n, se cumple
(a) Cualquier coleccion de n vectores ortogonales no nulos constituyen una base.

(b) No hay coleccion de vectores ortogonales no nulos con mds de n elementos.

Definicién 39 [Base ortogonal y base ortonormal] Una base ortogonal en un
espacio con producto interno (V,(, )) es una base que consta de vectores ortogonales
dos a dos. Si ademds de ser ortogonales son ortonormales, entonces se llama una
base ortonormal.

Ejemplo 5 Dada una base ortogonal cualquiera {e;, e, ,€,} en un espacio con
producto interior, es fdacil obtener las coordenadas de cualquier vector.
St x eV, entonces

Tr = Zaiei:alel—l—---+anen, (B].)

=1

formando el producto interno por e; en ambos miembros, se obtiene

(z, &) = <Z Q;€;, ei> ) (B.2)
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debido a que (e;, e;) =0 sii# j, entoncesV i=1,2,---,n
_ <112, ei>
el
La expresion para oy se simplifica considerablemente si los vectores de la base son
unitarios, es decir || €;|| = 1, entonces

(B.3)

Q,; = <£11, €i> (B4)
y sustituyendo (B.4) en (B.1) resulta

n
= Z <IL’, ei> €,
=1

los términos «;, reciben un nombre especial dado en la siguiente definicion.

Definicién 40 [Coeficiente de Fourier] Sea V un espacio Hilbert, {e,} una suce-
sion ortogonal y x € V. A los elementos

Qp = <$7 6n>,
se les llama el coeficiente de Fourier de x, relativo a {e,}.

Todos estos antecedentes matematicos estan formando la base, tal como ahora
se puede observar que las series de Fourier son un caso particular de los Espacios
de Hilbert. Asi también como es conocida la Igualdad de Parseval, muy usada en el
procesamiento de senales, la cual se puede interpretar con estos conocimientos.

Definicién 41 [Igualdad de Parseval] [[°|f(t)|* dt = ||a||* En donde se observa
que la energia no se altera en los 2 espacios, en el tiempo en el primer miembro de
la ecuacion y del espacio de la frecuencia en el sequndo miembro. La conservacion de
energia estd dada por los coeficientes de Fourier a, una vez transformada la senal en
el tiempo.

Definicién 42 [Espacio de funciones de cuadrado integrable] Es el espacio
vectorial de todas las funciones f(t) definidas sobre R, es decir, estin en el espacio
L3(R), si ||f(t)||* es integrable, como

| s de <,

por lo que, el espacio de funciones de cuadrado integrable se define como

L*(R) = {f(t) : fes medible y /OO | f(2)||* dz < oo}
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B.2. Comentarios

Los conceptos presentados en este apéndice son importantes para el entendimien-
to de la teoria wavelet, las redes neuronales y la teoria wavenet, empleadas para el
desarrollo del control PID wavenet y el control PID wavelet multiresolucon.



Apéndice C

Dispositivo Emotiv EPOC

C.1. Especificaciones técnicas

El equipo de Electroencefalograma es necesario para medir la actividad bioeléc-
trica cerebral. Para medir esta actividad se necesita un equipo que registre rangos
de mediciéon de micro volts. Generalmente estos dispositivos cuentan con 32, 64 y
hasta 128 electrodos para cumplir su misién. En este trabajo de tesis se contempla
el uso del Neuroheadset EPOC desarrollado por la empresa Emotiv. Este dispositivo
inalambrico cuenta con 14 electrodos mas dos de referencia y tiene como ventaja la
facilidad en su uso y desarrollo. El tiempo que se emplea en su preparacion también
es considerablemente més bajo que un dispositivo de EEG convencional. En la figura
C.1 se puede ver fisicamente el Emotiv EPOC.

Figura C.1: Equipo de Electroencefalografia Emotiv EPOC Neuroheadset [1].

En la tabla C.1 es posible apreciar las especificaciones técnicas del dispositivo

107
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Nimero de Canales | 14 (mas referencias CMS/DRL (posiciones P3/P4)

Canales (SP 10-20) | AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4

Método de muestreo | Muestreo secuencial.

Tasa de muestreo 128 SPS (2048 Hz)

Resolucion 14 bits 1 USB = 0.51uV
Rango Dindmico 840 pV

Conectividad Inalambrica, 2.4GHz
Bateria 12 Horas

Tabla C.1: Especificaciones técnicas Emotiv EPOC Neuroheadset. Tabla adaptada de

1]

C.2. Aplicacion de sistemas BCI y senales EEG

El Emotiv Epoc es un dispositivo de alta resolucién, multi-canal, portable con el
cual podemos realizar aplicaciones practicas.

La licencia de para el Software del banco de pruebas, el conjunto de herramientas
y las bibliotecas de deteccion: Comandos Mentales, Métrica de Rendimiento, Esta-
dos Emocionales y Expresiones Faciales son proporcionados por el propietario del
Software.

C.2.1. Métricas de rendimiento y Estados Emocionales

En las interfaces se monitorea los estados emocionales del usuario en tiempo real
como el aburrimiento, la emocién, la frustracion y la meditacién, dependiendo en el
ambiente en el que se encuentre el usuario como escenas de musica, iluminacion, etc.,
estas son adaptadas por un personaje virtual, los estados pueden ser monitoreados
por la plataforma y se adapta a la situacion de cada usuario.

C.2.2. Expresiones Faciales

Se utilizan las senales EEG medidas por el dispositivo Emotiv Epoc para inter-
pretar las expresiones faciales en tiempo real, con esto nos ayuda a entender de forma
natural y visible las acciones realizadas que son imitadas por el personaje virtual
incluso antes de que se realice consiente mente la accion.
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C.2.3. Comandos mentales

La aplicacién detecta e interpreta los pensamientos consientes y la intencién del
usuario, utilizando esta actividad se pueden manipular objetos virtuales y procesar
las senales para distintos propositos de investigacion.

C.3. Modo de uso de Emotiv Epoc

1. Carga de Auricular. Poner auricular en estado de off antes de conectarlo al
cable de carga, dejandolo por un tiempo aproximado de cuatro horas. No se
debe cargar colocado en la cabeza del usuario.

|
I

Figura C.2: Carga de baterfa del Emotiv Epoc [1].

2. Hidratar los sensores. Las almohadillas de fieltro siempre deben de estar com-
pletamente humectadas con una solucién salina para una buena conductividad,
se debe humectar en el porta-sensores para facilitar el proceso. La parte blanca
del porta-sensores debe estar siempre seca para que a la hora de guardar los
sensores se sequen y evitar la corrosién de los mismos.

Figura C.3: Hidratacién de almohadillas de fieltro [1].

3. Instalacion de los sensores. Instale cada uno de los sensores en los brazos del
auricular, girando suavemente a la derecha un cuarto de vuelta hasta que se
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sienta un clic de ajuste. Los sensores deben ser colocados en el porta-sensores
cuando no estén uso para prolongar su vida util.

Figura C.4: Colocacién de sensores [1].

4. Colocacion de auricular en el usuario. Con las dos manos, deslice el auricular
hacia abajo desde la parte superior de la cabeza. Los sensores de referencia se
deben Colocar en el hueso detrds de cada oreja. La correcta colocacin de los
sensores de referencia es fundamental para su correcto funcionamiento.

Los dos sensores delanteros deben estar aproximadamente en el linea del cabello
o sobre la anchura de 3 dedos por encima de las cejas.

Presione y mantenga los sensores de referencia (que se encuentra justo por
encima de y detras de las orejas) durante unos 20 segundos para poder trabajar
con el auricular.

Figura C.5: Colocacién de Auricular [1].



C.4 Comentarios 111

C.4. Comentarios

El Emotiv Epoc es un dispositivo facil de utilizar lo cual beneficia para el desarrollo
de trabajos de investigacion por su bajo costo comparado con los dispositivos clinicos
convencionales y por ser portable se pueden realizar pruebas en ambientes distinto.
La informacién ha sido obtenida de [1].



Apéndice D

Algoritmo del analisis multiresolucion

D.1. Codificacion sub-banda con coeficientes wavelet Dau-
bechies
Lectura de la senal de interés y normalizacion de la misma
s = load('F3.tat');

[ = length(s);
s = s/norm(s);

Filtro pasa bajas, conservando senales superiores a 60H 2z

fori=1:1—4
y(1) = s(i +4) — s(i)
end

Coeficientes wavelet Daubechies 4 (DB4)
g0 = [0.48296291314453; 0.83651630373781; 0.22414386804201; —0.12940952255126];
k= [0;1:2;3];

g1[k] = (=1)% 5 gO[N — 1 — K]
hO[K] = (gL[k] = (~1)")/2
h1[k] = (gO[k] * (—1)k + 1)) /2

Proceso de descomposicién de la senal EEG

Primer nivel

x = conv(y, h0); convolucién

a; = x(1:2:length(x)); downsampling: Pasa-Bajas
xr = conv(y, hl);

wy; = x(1: 2 : length(x)); downsmapling: Pasa-Altas
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Sequndo nivel

x = conv(ay, h0); convolucién

as = x(1: 2 : length(x)); downsampling: Pasa-Bajas
x = conv(ay, hl);

wy = x(1: 2 : length(x)); downsmapling: Pasa-Altas

N nivel

x = conv(ay-_1, h0); convolucién

ay = x(1:2:length(x)); downsampling: Pasa-Bajas
x = conv(ay_1, hl);

wy = z(1: 2 : length(x)); downsmapling: Pasa-Altas

Calculo de DWT

TW = [wy; wy; ...w1);

Calculo de Umbral para la toma de decicion del comando de referencia
U = 0.3 x max(wy)

ifU >= 0.04dandU <= 0.08

M=1;

disp(' Mov.dePierna’)

else

disp('NoMowv.")

M = 0;

end

D.2. Proceso de reconstruccion

Reconstruccion N

x = zeros(2 x length(ay), 1);
z(1:2:2xlength(ay)) = al(1 : length(al));

y = zeros(2 x length(wy), 1);
y(1:2:2xlength(wy)) = wy (1 : length(wy));

x = conv(z, g0) + conv(y, )

a0yec = x(4 : length(z) — )

Reconstruccion N-1 x = zeros(2 * length(a0,ec), 1);

z(1:2:2xlength(a0,ec)) = al(1 : length(a0,ec));

y = zeros(2 x length(wy_1),1);
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y(1:2:2xlength(w,_1)) = wy_1(1 : length(wy_1));
x = conv(z, g0) + conv(y, gl);
alyec = x(4: length(z) — 4);

y = zeros(2 x length(wl),1);
y(1:2:2xlength(wl)) = wl(1 : length(wl));
x = zeros(2 x length(a,ec), 1);
z(1:2:2xlength(a.ec)) = ayec;

x = conv(z, g0);

y = conv(y, g1);

y = x(1: length(y)) + v;

srec = y(4 : length(y) — 4);
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