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Resumen

En este articulo se propone el control de un exoesqueleto de miembro inferior, a través del
procesamiento de las sefiales electroencefalogréficas (EEG), utilizando técnicas de imaginacidn
motora (MI). Para esto, la sefial EEG fue adquirida por medio de una interfaz cerebro computador
(BCI) utilizando el sistema Nautilus16. Para ello, se hace uso de un exoesqueleto a escala de
miembro inferior con dos grados de libertad, basado en el modelo de un CPWalker disefiado y
fabricado en el programa de Ingenieria Electrénica de la Universidad del Quindio. Para el control
del exoesqueleto, se implementé una mdaquina de vector de soporte (SVM), utilizando el kernel de
Funcién de Base Radial (RBF), el cual permite identificar la intencién de movimiento (miembro
derecho o Izquierdo), a partir del andlisis de los ritmos motores cerebrales. Finalmente, para
generar el movimiento en el exoesqueleto se hace uso de una interfaz serial, la cual comunica el
entorno de desarrollo de Python con una tarjeta Arduino Uno, donde se envian los comandos de
control a los motores del exoesqueleto, conforme a la respuesta generada por el modelo de
clasificacién. Para evaluar el prototipo, se realizaron una serie de pruebas piloto con dos usuarios
totalmente sanos, con un rango de edad de 22 a 25 afios. Las sefales EEG de los participantes,
fueron filtradas, segmentadas y procesadas de acuerdo a los pardmetros de entrenamiento del
modelo generado, obteniendo resultados de exactitud del 91%.
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Abstract

This paper proposes the control of a lower limb exoskeleton through the processing of
electroencephalographic (EEG) signals using motor imagery (Ml). For this, the EEG signal was
acquired using a brain computer interface (BCI) using the Nautilus16 system. For this, a lower limb
exoskeleton system with two degrees of freedom is used, based on the model of a CPWalker
designed and manufactured in the Electronic Engineering program of the Universidad del Quindio.
For the exoskeleton control, a support vector machine (SVM) was implemented, using the Radial
Basis Function (RBF) kernel, which allows to identify the movement intention (right or left limb), based
on the cerebral motor rhythms analysis. Finally, to produce the movement in the exoskeleton a serial
interface is used, which allows to communicate the python development environment with an
Arduino Uno board, where the control commands are sent to the exoskeleton motors, in accordance
with the classification model’s response. For prototype evaluation, a series of pilot tests were made
with two healthy users, with an age range of 22 to 25 years old. EEG signals collected from the
participants, were filtered, segmented and processed according to the training parameters given by
the model, obtaining accuracy results of 91%.

Keywords: EEG-BCI; support vector machine; exoskeleton

1. Introduccién

Novedosas formas de comunicacién entre el humano y las maquinas, han permitido la codificacién
de diversas sefiales fisioldgicas en un amplio rango de aplicaciones enfocadas en un principio a
los mecanismos de asistencia de personas con diferentes tipos de limitaciones fisicas. Entre dichas
formas de comunicacién, se encuentran las interfaces cerebro computador (Brain-computer-
Interface, BCI), las cuales permiten codificar la actividad cerebral humana para el control de
dispositivos externos. Esta interfaz opera a través del procesamiento de las sefales
electroencefalogréficas (EEG), descubiertas por Hans Berger en el afio 1929 (Shipton, 1975).
Dentro de las principales aplicaciones de las BCI, se encuentra la rehabilitacién de movilidad de
pacientes que hayan sufrido accidentes cerebrovasculares, apoyado por exoesqueletos de las
extremidades corporales o robots guias de dos dimensiones (2D) con el fin de cerrar el circuito
sensorial-motor y asi restaurar la funcién motora (Xu, 2016; Irimia, 2016; Qin, 2019; Lisi, 2016).

En Colombia, a través del Registro de Llocalizacién y Caracterizacién de Personas con
Discapacidad (RLCPD), desde el 2002 al 2017 se han registrado 1.342.222 personas con algin
tipo de discapacidad, donde aproximadamente el 34% de ellos presenta problemas de movilidad
de sus extremidades superiores o inferiores (MinSalud, 2017). En el cual, muchos de los problemas
de funcién motora de los pacientes son causados por accidentes cerebro-vasculares, enfermedades
neurodegenerativas, traumas de accidente, entre otros. Por lo que, estas personas deben realizar
un proceso de rehabilitaciéon motora que integre diferentes estrategias de rehabilitacién, entre las
que se encuentra el entrenamiento motor activo (AMT), donde el paciente debe utilizar la actividad
motora remanente en las extremidades afectadas para emular el movimiento (Quiles, 2020).
Teniendo en cuenta los casos de pacientes que no cuentan con los remanentes de actividad motora,
se opta por apoyar su proceso de rehabilitacién con la técnica de Imaginacién de Movimiento
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(Motor Imagery, M), la cual consiste en la evocacién de un movimiento, donde se busca una
activacién  cerebral similar a la ejecucién del mismo, siendo esta una alternativa de
rehabilitacién eficaz (Gordleeva, 2017).

Es asi como en este trabajo, se propone controlar un modelo a escala de un exoesqueleto de
miembros inferiores, a través del procesamiento de sefiales EEG adquiridas por un sistema BCI.
Para esto, el usuario debe imaginar el movimiento de la extremidad inferior correspondiente (pierna
izquierda o derecha) que desee ejecutar, la sefial de EEG es procesada de tal forma que se puede
clasificar entre el miembro inferior izquierdo o derecho segin la intencién inicial del usuario. Para
determinar esta intencién de movimiento, se utiliza el algoritmo de mdquina de vector de soporte
como clasificador, donde se busca diferenciar la respuesta neuronal del cerebro entre dos patrones
generados por el usuario, el movimiento del miembro inferior derecho e izquierdo.

Este articulo estd estructurado de la siguiente manera: seccién 1 infroduccién, seccién 2 materiales
y métodos; seccién 3. resultados y discusién; y finalmente, seccién 4, conclusiones.

2. Materiales y métodos
2.1. Protocolo de experimentacion

El protocolo de experimentacién disefiado tiene como objetivo evocar las sefiales de MI del usuario
correspondiente a sus extremidades inferiores. Este protocolo fue implementado en el software
OpenVIBE y funciona de la siguiente manera: Primero se otorgan 10 s de preparacién con el fin
de que el usuario adquiera una posicién cémoda para realizar la prueba, luego se presenta en la
pantalla la imagen de una cruz de color verde durante 1 s la cual simboliza el inicio de la prueba,
seguido se presenta durante 3 s de manera pseudoaleatoria la imagen de un pie ya sea el izquierdo
o el derecho indicando al usuario la MI que debe de generar, finalmente se proyecta en pantalla
el mensaje “Descanso” con una duracién de 5 s, tiempo en el cual el usuario podrd descansar y
prepararse para ejecutar la siguiente instruccidn. El proceso descrito anteriormente es repetido diez
veces por sesién como se puede apreciar en la en la Figura 2.A. Este protocolo es utilizado tanto
en pruebas de MI como de movimiento activo y se realizan cinco sesiones por participante de las
cuales tres de ellas corresponden a pruebas de Ml y dos de movimiento activo, como se muestra
en la Figura 2.B.

Para la toma de los datos dos participantes masculinos, sanos y en un rango de edad de 22 a 25
afos fueron instruidos para iniciar el proceso de prueba, en el cual debian realizar las instrucciones
proyectadas en un ordenador a partir de su MI (ver Figura 1), proceso en el cual el usuario debia
estar lo mds cémodo y concentrado posible para realizar la correcta Ml de la extremidad inferior
indicada.
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Figura 1. Sesién de experimentacién de los dos participantes.
A B
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Figura 2. A: Diagrama del protocolo de experimentacién por sesién, B: Diagrama del protocolo de experimentacién
de cada participante.

Preparacién

2.2, Adquisicion de senales EEG

Las sefiales EEG son adquiridas a través del sistema g.Nautilus 16 Research de la compaiia g.tec
(g-tec), el cual cuenta con 16 canales EEG y 2 tierras, los 16 canales utilizados para la adquisicién
de las sefiales EEG fueron posicionados en FP1, FP2, F3, F4, Fz, T7, T8, C3, C4, Cz, P3, P4, Pz,
PO7, PO8, Oz, segin el sistema internacional 10-20 (Abdulkader, 2015). El sistema g.Nautilus
Research estd configurado con un filtro pasa banda de 0.3 a 50 Hz, un filtro notch a 60 Hz con
el fin de eliminar la interferencia de la red eléctrica, una resolucién de 2250000 pV y una
frecuencia de muestreo de 250 Hz. Como parte de la preparacién para la adquisicién de las
sefales EEG, se configura y verifica que la impedancia de cada electrodo sea < 10 KQ, esto se
hace con la ayuda de una de las herramientas de g.tec llamada g.NEEDacces-Demo Client (g.tec).
Posteriormente con la ayuda del software OpenVIBE, el protocolo de experimentacién descrito
anteriormente y la unién con el sistema g.Nautilus Research se registra y almacena las sefiales EEG
de cada participante en un archivo con extensién CSV.

2.3. Preprocesamiento de las seiales EEG

Para realizar el preprocesamiento de las sefiales EEG previamente adquiridas en el archivo con
extensién CSV, se realiza el siguiente procedimiento: Primero, se utiliza el canal Pz como referencia
de la sefial con el resto de canadles, lo que genera que las unidades de la amplitud sean
adimensionales, posteriormente las sefiales EEG pasan a través de un filtro pasa bajas Butterworth
de cuarto orden con una frecuencia de corte de 45 Hz y una frecuencia de muestreo de 250 Hz.
Una vez las sefiales son filtradas, estas son separadas en dos grupos de sefales (Ml izquierdo y
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MI derecho) por canal, de acuerdo a un identificador asignado en la etapa de adquisicién de las
sefales EEG. La separacién de la sefial adquirida permite procesar Gnicamente las sefiales de EEG
con su respectivo Ml evocados por el usuario, eliminado los periodos de preparacién, inicio de
prueba y descanso. Finalmente, a los dos grupos de sefales EEG se normalizan y se pasan del
dominio temporal al frecuencial, utilizando Transformada Répida de Fourier (FFT) con el fin de
saber su potencia espectral (Planelles, 2014).

2.4. Procesamiento de las senales EEG y extraccion de caracteristicas

Se extraen los ritmos cerebrales Delta, theta, Alfa y Beta por medio de un filro pasa bandas
Butterworth de cuarto orden, cuyas frecuencias de corte dependen del rango de frecuencias de
cada ritmo como se observa en la Tabla 1. Luego, se calcula la energia promedio de cada
subbanda de cada canal, y se extraen patrones de energia caracteristicos al movimiento del
miembro inferior izquierdo o derecho calculando indices de asimetria entre electrodos
complementarios (FP1-FP2, F3-F4, C3-C4, P3-P4, T7-T8, PO7-PO8). Los resultados de estos indices
se almacenan en una matriz de Nx6, donde el valor de N depende de la cantidad de pruebas
realizadas por la cantidad de subbandas trabajadas.

Tabla 1. Rango de frecuencias de los ritmos cerebrales.
Ritmo Delta Theta Alfa Beta
Frecuencia (Hz) 05-4 4-7 8-13 14 - 30

El procedimiento de la seccidén 2.3 y 2.4 se realiza tomando una muestra o pequefios grupos de
datos con el fin de evidenciar la separabilidad de la Ml izquierda y MI derecha tanto en pequefos
y grandes grupos de datos, cabe destacar que este proceso se realiza a todos los datos y todos
los canales.

2.5. Clasificador SVM

Para implementar el clasificador SYM se crea una matriz de caracteristicas a partir de los ritmos
procesados de las sefiales EEG-MI y un vector de etiquetas de ceros y unos referidos a Ml izquierda
y Ml derecha respectivamente. Una vez se tienen los datos organizados se realiza la grdfica de la
figura 7 donde a través de un andlisis visual es posible deducir que tipo de kernel ideal para utilizar
en el clasificador a implementar, es el kernel de Funcién de Base Radial (RBF), debido a que este
genera un hiperplano de separacién adecuada, conforme a la distribucién de los datos en el
espacio (Benitez, 2014). Con el fin de tener mejores resultados de clasificacién, se optimizan los
pardmetros del clasificador utilizando la funcién “GridSearchCV” “estos pardmetros son
optimizados mediante una bisqueda de cuadricula con validacién cruzada sobre una cuadricula
de pardmetros” (scikitlearn), finalmente se realiza el entrenamiento y se verifican los resultados de
clasificacién a través de las métricas de clasificacién y matrices de confusién, esto gracias a las
herramientas de Python tales como: confusion_maitrix y classification_report proporcionada por la
biblioteca “sklearn.metrics ”.

El proceso descrito en los numerales 2.3, 2.4 y 2.5 se puede observar en el esquema de la Figura

3.
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Figura 3. Descripcion general de la etapa de procesamiento y clasificacion del sistema.
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2.6. Exoesqueleto
En el programa de ingenieria electrénica de la universidad del Quindio, se realizé un prototipo a
escala funcional de un exoesqueleto basado en la plataforma CPWalker. Este dispositivo tiene los
componentes principales de la plataforma original los cuales son el exoesqueleto y el smart-walker

(Medina Lee, 2018).

Figura 4. Exoesqueleto basado en CPWalker realizado en la Universidad del Quindio
(Medina Lee, 2018).

El exoesqueleto cuenta con dos grados de libertad en cada pierna, uno en la cadera y el ofro en
la rodilla, cada articulacién o grado de libertad cuenta con un servomotor de alto torque, todas las
piezas del exoesqueleto son impresas en 3D y la separacién entre las piernas es ajustable en cuatro
niveles.

o Servomotores torque de 9 Kg/cm controlado con PWM.
e peso liviano.

El sistema de control del exoesqueleto a través de sefales EEG estd programado en Python y C++
en el IDE de Arduino, donde en Python se realiza todo el proceso de preprocesamiento,
procesamiento y clasificacién de las sefiales EEG adquiridas, en el proceso de clasificacién de la
Ml izquierda o derecha se etiqueta con O para Ml izquierda y 1 para MI derecha, por lo cual el

.
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resultado de clasificacién serd uno de estos valores (0 o 1), este valor serd enviado a una tarjeta
Arduino Uno a través de una interfaz serial, para posteriormente en el IDE de Arduino elaborar un
script el cual realiza el proceso de recepcidn, el dato recibido ser4 comparado con el fin de
identificar si el exoesqueleto realizard un movimiento de la extremidad izquierda o derecha.

3. Resultados

A partir del protocolo de experimentacién propuesto se recolectan y almacenan los datos en CSV,
los cuales fueron posteriormente importados para su andlisis, donde a uno de estos archivos se le
toma una muestra de las sefales EEG almacenadas, con el fin de realizar un andlisis de las
caracteristicas de energia de los ritmos cerebrales (delta, theta, alfa y beta) el cual permite observar
cémo estos ritmos varian su nivel de energia dependiendo de la MI generada por el usuario, las
caracteristicas de energia resultantes presentadas en la Tabla 2 corresponden a la muestra de la
sefial del canal C3 y en la figura 6 se puede observar la muestra de sefial EEG usada para este
andlisis.

A
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= 0.952 1
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Figura 5. Sefial normalizada del canal C3 donde la sefial de A corresponde a la sefial pura del canal, y B
corresponde a la sefial normalizada del canal filtrado con un filtro pasa bajo de cuarto orden.

Tabla 2. Energias del canal C3.

Ritmos | energia MI derecha (Adimensional) | Energia Ml izquierda (Adimensional)
Delta 25.58935372125831 26.00286735723764
Theta 22.60488753325754 22.96783861246577
Alfa 30.89305999465862 31.38451227103649
Beta 117.6021041075697 119.42388376279627
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Después de analizar las caracteristicas de los ritmos y evidenciar que existe una diferencia en los
niveles de energia de la muestra seleccionada, se procede a realizar una resta o diferencia entre
los electrodos complementarios (ver Figura 6), la cual se realiza para evidenciar que entre ellos
exista una separabilidad entre Ml izquierda y MI derecha.

indice de asimetria entre electrodos C3 y C4

® Ml lzquierda - -
] -
50 ®* Ml Derecha - L] -
o
]
g SO .
o »
@ —100 - -
]
< —150
o
= —Z200
= -
—250
=300 -
o 1 2 3 4 5

Sesiones de experimentacion

Figura 6. Diferencia niveles de energia entre el electrodo C3 y C4, los puntos azules corresponden a la Ml Izquierda
y los rojos a MI Derecha. Esta diferencia de electrodos complementarios fue realizada a toda la sefial de los electrodos
C3 y C4 de seis (6) sesiones.

Para este caso se implementa un clasificador SVM con un kernel “RBF” debido a que los datos
recolectados (Figura ) se estdn interpolando y este kernel fue disefiado para este tipo de casos,
por lo cual este es el més indicado para generar un hiperplano de separacién adecuado (Bishop,
2006); este andlisis se hizo partiendo de la observacién de la distribucién de los datos presentados
en la Figura 6.

Como se menciond en la seccién 2.5, la funcién “GridSearchCV” fue utilizada para estimar los
mejores pardmetros del clasificador, donde finalmente son obtenidos los siguientes pardmetros para
entrenar el clasificador SYM: SVC(C= 200000.0, cache_size= 1000, class_weight= 'balanced',
decision_function_shape= 'ovr', gagmma= 2e-05, kernel = 'rbf', tol= 0.001). Una vez disefiado el
clasificador se procede a realizar la etapa de entrenamiento partiendo de la funcién
“train_test_split” la cual separa los datos en conjuntos de entrenamiento y de prueba, donde el
clasificador se entrena con el conjunto de datos de entrenamiento y se valida con el conjunto de
dato de prueba. En la Tabla 3 y Tabla 4 se presentan los datos del reporte de clasificacién el cual
permite observar importantes parédmetros como lo son la precisién, exactitud, sensibilidad y otros,
con los cuales es posible determinar la calidad del clasificador.

Tabla 3. Reporte de clasificacién con datos de entrenamiento.

Precision Recall F1-score Support
Izquierda 0.97 1.00 0.99 38
Derecha 1.00 0.98 0.99 51
Accuracy 0.99 89
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Tabla 4. Reporte de clasificacién con datos de prueba.

Precision Recall F1-score Support
Izquierda 1.00 0.89 0.94 18
Derecha 0.71 1.00 0.83 5
Accuracy 0.91 23

En la Tabla 3 y Tabla 4, se observa el reporte de clasificacién donde se pueden observar las
métricas mds relevantes a la hora de evaluar la eficiencia de un clasificador, también indica la
cantidad de datos o caracteristicas utilizados tanto en entrenamiento como en prueba siendo
ochenta y nueve (89) y veintitrés (23) respectivamente, esta figura estd dividida en dos secciones,
la primera seccién hace referencia a la etapa en la que el modelo es entrenado a partir del conjunto
de datos de entrenamiento, donde es posible observar que los resultados de entrenamiento del
clasificador altamente confiables con unos porcentajes de clasificacién Fl-score y exactitud del
99%. La segunda seccién hace referencia a la etapa de validacion, en la que el modelo debe de
predecir la Ml del usuario a partir del conjunto de sefiales de prueba, en donde se puede observar
que el modelo presenta un 71% de precisién en la deteccién de la Ml izquierda y un 89% en la
sensibilidad de deteccién de la MI derecha, aun asi los resultados en Fl-score siguen siendo
superiores al 80% y una exactitud del 91% de la clasificacién de las Ml lo que genera una alta
confiabilidad en el modelo obtenido.

Confusion matrix Confusion matrix
50 16
14
40
Derecha Derecha 2 12
= 0 = 10
= =
v v &
£ o i
Izguierda lzguierda 0 5 4
10
2
0 T T 0
Derecha lzquierda Derecha lzquierda
Predicted label Predicted label

Figura 7. Matriz de confusién de entrenamiento (A) y prueba (B).
En la Figura 7, se observan dos imdgenes, la imagen A corresponde a la matriz de confusién que
se obtuvo al momento de realizar el entrenamiento del clasificador se tiene como resultados tasas
de TP = 100%, TN = 98.04%, FP = 0% y FN = 1.96%; la imagen B corresponde a la matriz de
confusién obtenida al momento de utilizar los datos de prueba en el clasificador, en este se obtiene
una tasa de TP = 88.9%, TN = 100%, FP = 11.1% y FN = 0%. Por lo cual, los resultados de las

matrices de confusidn soportan los resultados de las métricas obtenidas en la Figura 7.
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4. Conclusiones

En este articulo, se propone un sistema BCl que permita la adquisicién de las sefiales EEG con el
objetivo de controlar un exoesqueleto a escala de miembros inferiores a través de la MI. Para esto,
la sefial EEG es analizada y procesada de tal manera que sea posible separar los movimientos de
MI izquierda y derecha, para luego analizar las caracteristicas energéticas en los ritmos cerebrales
(Tabla 1). A partir de esto un clasificador SVM fue disefiado con el fin de realizar las predicciones
de dicha M, donde debido a la distribucién de los datos los cuales se interpolan en algunos casos
se opta por usar el kernel RBF el cual fue disefiado para este tipo de problemas, por lo cual el
entrenamiento del clasificador SYM solo se pudo realizar con el kernel RBF ya que con los kernels

LINEAR, SIGMOID y POLY el clasificador convergia.

En este articulo no se presentan resultados con el exoesqueleto visto en la Figura 4, debido a que
este proyecto aun se encuentra en etapa de desarrollo, donde hasta ahora se ha trabajado hasta
la etapa de prediccién de los datos con el clasificador SVM, pero se desea probar con otros
clasificadores tales como redes neuronales y LDA para finalmente poner a prueba el clasificador
con mejores resultados en la deteccién de un movimiento y que este se vea reflejado en el
exoesqueleto, el cual se realizard mediante una comunicacién serial desde el entorno de desarrollo
de Python hacia una tarjeta Arduino Uno.
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