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Resumen

La electrooculografia es una prueba que registra sefiales generadas por la diferencia de
potencial corneo-retina cuando ocurre un cambio en el estado de reposo ocular. Con el
objetivo de mejorar la comodidad, independencia y seguridad de una persona con habilidades
fisicas y del habla limitadas. Se implemento un prototipo domético controlado mediante
senales de electrooculografia. Esta investigacion se centro en el andlisis e identificacion de
dichas sefiales para ser usadas en el control de dispositivos eléctricos dentro de una
habitacion.

Para este proposito, las sefiales se procesaron mediante un analisis tiempo-frecuencia,
realizando tres experimentos diferentes en los que se variaron los parametros calculados por
sefal en cada caso. Posteriormente, los datos correspondientes a las representaciones de cada
sefal se clasificaron empleando redes neuronales (angosta, media, ancha bilateral y trilateral)
y la méaquina de soporte vectorial con diferentes kernel (lineal, cuadratico, cibico, gaussiano
fino, medio y grueso).

Los resultados se analizaron considerando el tiempo de entrenamiento, la velocidad de
prediccion y el tamafio del modelo completo. Dichos criterios, fueron determinantes en la
eleccion del clasificador que identificaria las sefiales de electrooculografia. Una vez realizada
la comparacion de lo modelos, el clasificador seleccionado fue una red neuronal bilateral
combinada con un analisis en tiempo de las sefales. Este clasificador, obtuvo una exactitud
de 97.9% en la clasificacion de sefiales de electrooculografia.

Finalmente, se construyd un prototipo domotico que permite a personas con habilidades
fisicas y del habla limitadas controlar dispositivos eléctricos dentro de una habitacion. El
prototipo domético se disefid con componentes eléctricos facilmente reemplazables, con la
finalidad de escalar el sistema a un entorno real. Con el microcontrolador Arduino y el
paquete de soporte de MATLAB para Arduino, se establecidé comunicacion entre el
clasificador y el circuito eléctrico. El resultado, fue un prototipo domético controlado por
sefiales de electrooculografia.
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Capitulo 1. Introduccioén

A continuacidn, se presenta la motivacion para el desarrollo de este proyecto, descripcion del
problema, objetivos generales y especificos y la estructura de este documento.

1.1. Motivacidén

El auge tecnologico continuamente repercute en nuestra vida diaria y ha cambiado la manera
en la que nos relacionamos con nuestro entorno. Un ejemplo claro en nuestros hogares es la
llegada de los altavoces inteligentes y con ellos la implementacion de la domotica. Si bien el
lanzamiento del primer altavoz comercial exitoso fue en 2014 con el Amazon Echo junto a
¢l asistente virtual Alexa, fue afios mas tarde que inicio su popularizacion. Los altavoces
inteligentes con asistentes virtuales funcionaron como un puente de comunicacion nuevo
entre humanos y dispositivos electronicos, anteriormente funcionando solo con la accion
mecanica de interruptores o botones y cambiando a la activacion por sonido y movimiento
(fisicamente no ligado al circuito eléctrico de los dispositivos).

Este cambio genero facilidades como la reproduccion de musica, busquedas rapidas de
informacion y, en lo que se enfoca este trabajo, controlar dispositivos electrénicos de nuestro
hogar. Los cambios generados originaron la siguiente pregunta: ;todo tipo de persona fue
beneficiado? Si bien, para la mayor parte de la poblacioén pareciera un acierto, hay sectores
de la poblacion que aun no alcanza los beneficios de esta tecnologia. Una de las razones, es
el tipo de comunicacion admitido por los altavoces inteligentes, la cual no resulta beneficiosa
para ciertos sectores de la poblacion. Segin la OMS (Organizacion Mundial de la Salud) se
calcula que 1300 millones de personas (1 de cada 6 personas) sufren una discapacidad
importante [1]. Y para México la cifra no es mas favorable, segiin datos de la ENADID
(Encuesta Nacional de la Dinamica Demografica) del 2014, 7.1 millones de habitantes del
pais no pueden o tienen mucha dificultad para hacer actividades como: caminar, subir o bajar
usando sus piernas; ver (aunque use lentes); mover o usar sus brazos o manos; aprender,
recordar o concentrarse; escuchar (aunque use aparato auditivo); bafiarse, vestirse o comer;
hablar o comunicarse; y problemas emocionales o mentales [2].

A partir de este enfoque, se planteo la construccion de un prototipo domético controlado por
una sefal eléctrica generada por nuestro cuerpo, especificamente producida por el
movimiento de los ojos, llamada formalmente sefial de electrooculografia. De esta manera,
el enfoque de este trabajo son personas que tienen alguna discapacidad fisica y del habla;
que, por lo tanto, no les es posible comunicarse facilmente con quienes los rodean y, ademas,
encuentran dificultad para controlar dispositivos electronicos de su entorno para regular su
comodidad y seguridad.

Con el prototipo domotico se busca que este grupo de personas controle mediante sefales de
electrooculografia dispositivos electronicos dentro de su habitacion como, por ejemplo: las
luces, las persianas de las ventanas, el encendido y apagado de ventiladores y una alarma.



Por supuesto, estos dispositivos electronicos son un ejemplo propuesto para este trabajo, pero
se plantea extender a una mayor cantidad de dispositivos para ofrecer un mayor control e
independencia.

1.2. Descripcion del problema

La capacidad de controlar dispositivos electronicos en nuestro hogar, una actividad comun
para algunas personas puede resultar en un reto para otras. Si bien la tecnologia nos ofrece
alternativas disponibles actualmente en el mercado, atn hay quienes no han resultado
beneficiados. Los asistentes virtuales facilitan la interaccion entre los humanos y las
maquinas, sin embargo, los que existen ahora en el mercado pueden tener ciertas limitaciones
en el tipo de comunicacion que ofrecen. Por ejemplo, las formas més popularizadas de
comunicacion son por medio de la voz y gesticulacion de movimientos; y para ciertos grupos
de personas realizar este tipo de actividades puede suponer un reto. Por ello para este trabajo
el objetivo es este grupo reducido de individuos, explorando otras maneras de controlar los
dispositivos electronicos.

En conclusién, este trabajo estd enfocado a personas con capacidades fisicas y del habla
limitadas cuya forma de comunicacion resulta mas compleja. Empleando una sefial biologica
producida a partir del movimiento ocular se busca proporcionar a los usuarios del prototipo
planteado independencia en el control de su entorno, aportando comodidad y seguridad.

1.3. Objetivos generales y especificos

Objetivo general

Construir un prototipo domdtico controlado con sefiales de electrooculografia que
proporcione comodidad a personas con movilidad fisica limitada dentro de una habitacion.

Objetivos especificos

a) Definir la arquitectura del prototipo domético.

b) Disenar e implementar la interfaz de control con sefiales de electrooculografia.

c) Instalar los elementos de hardware necesarios para el prototipo domético.

d) Garantizar el funcionamiento de la interfaz de control para operar sobre el hardware
instalado en la habitacion.

1.4. Estructura de la tesis

Este trabajo estd organizado de la siguiente manera. El capitulo dos presenta el marco tedrico
con los conceptos importantes para el desarrollo de este proyecto. El capitulo tres el estado
del arte. El capitulo cuatro contine la metodologia con las etapas del desarrollo de la
construccion del prototipo domoético controlado por sefiales de electrooculografia. En el
capitulo cinco se presentan los resultados de los experimentos junto a un andlisis de estos.
Finalmente, el capitulo seis contiene las conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco teérico

A continuacion, se desarrollan conceptos importantes para el desarrollo y entendimiento de
este trabajo. Abarcando desde el sistema oculomotor, origen de los movimientos oculares y
por lo tanto de la sefial de electrooculografia. Continuando con la captacion de las sefiales,
para continuar con las caracteristicas general de una sefial y aquellas calculadas en el dominio
del tiempo. Seguidamente, se explica un segundo analisis realizado a las sefiales en dominio
del tiempo-frecuencia empleando la transformada wavelet discreta. Finalmente, se encuentra
una explicacion sobre los clasificadores empleados durante este trabajo.

2.1. Sistema oculomotor

El ojo es el 6rgano de la vision y estd formado por el bulbo ocular y el nervio 6ptico. La
orbita contiene el 0jo y sus estructuras visuales. La region orbitaria es el area de la cara
superpuesta a la orbita y al bulbo ocular, e incluye parpados superior e inferior y el aparato
lagrimal [3].

Al area del campo visual que es generalmente binocular, que se alcanza con la mirada por el
movimiento de los 0jos y no por el de la cabeza es denominada area de fijacion, esta es el
area sobre la que se estara trabajando en este proyecto, ya que todas las sefiales tomadas se
dan a partir de ésta.

Los movimientos simultaneos de ambos ojos en la misma direccidén son los movimientos
conjugados, el sistema que regula estos movimientos es el sistema motor ocular (oculomotor)

[4].

El bulbo ocular contiene el aparato optico del sistema visual y ocupa la mayor parte de la
porcion anterior de la orbita, suspendido por seis musculos extrinsecos que controlan sus
movimientos y por un aparato suspensor fascial. Mide unos 25 mm de didmetro [3].
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Figura 1. Vista lateral de los musculos extrinsecos del bulbo ocular [3].
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Los musculos extrinsecos del bulbo ocular son: el elevador del parpado superior, cuatro
rectos (superior, inferior, medial y lateral) y dos oblicuos (superior e inferior). Estos siete
musculos actian conjuntamente para mover el parpado superior y el bulbo ocular [3] como
se muestra en la figura 1.

2.1.1. Movimientos oculares

El sistema visual, presenta movimientos tanto voluntarios como involuntarios, durante el dia
los ojos realizan movimientos pequefos varias veces por segundo, sin ser perceptibles, estos
movimientos o micro sacadas producen cierta actividad cerebral no voluntaria por la persona
[4]. Otro movimiento involuntario son los parpadeos, que son un reflejo normal para
mantener humedecida y lubricada la superficie ocular, funcionado como proteccion de los
0jOs.

Por otra parte, entre los movimientos voluntarios encontramos principalmente los
movimientos sacadicos y el parpadeo:

Movimientos sacadicos: son desplazamientos angulares muy rapidos y precisos; producidos
usualmente para observar con detalle objetos y no requiere de un estimulo inicial para
generarse.

Para realizar un movimiento sacadico es necesario que el cerebro calcule la posicion del ojo
en la orbita y la del objetivo, de acuerdo con la diferencia de estas dos medidas se generan
ordenes motoras [5]. Los movimientos se producen por rotacidon en torno a tres ejes: vertical,
transverso y anteroposterior como se observa en la figura 2 y se describen segun la direccion
del movimiento de la pupila desde la posicion primaria ver figura 3 [3].

Parpadeo: es un movimiento rapido realizado por los parpados que consiste en abrir y cerrar
con diferentes fines, ademas de proteccion y lubricacion también funciona como forma de
comunicacion y parte del lenguaje corporal.
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Figura 2. Ejes sobre los que se producen los movimientos del bulbo ocular [3].
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Figura 3. Movimientos binoculares y musculos que los producen, todos los movimientos
se inician desde la posicion primaria [4].
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2.2. Senal de electrooculografia

Una vez comprendidos los movimientos producidos por el sistema oculomotor, se procede a
definir formalmente coémo se origina una sefial de electrooculografia.

2.2.1. Potencial corneo retiniano.

El 0jo humano se comporta como un dipolo eléctrico en donde la cornea y la retina ubicadas
en la region frontal y trasera del ojo como se observa en la figura 4, forman los polos positivos
y negativos respectivamente, estos polos generan una diferencia de potencial llamado corneo-
retina o corneo retiniano que tiene una magnitud variable con un rango de 0.4 — 1.0mV. Los
ejes de los dipolos estan orientados con el eje ocular, por ello rotan junto con él [6].

CRISTALINO
IRIS

CORNEA RETINA

PUPILA NERVIO OPTICO

ESCLEROTICA

Figura 4. Partes del ojo humano.

2.2.2 Captacion de seriales de electrooculografia

A partir de la diferencia de potencial entre la cornea y la retina, se genera un campo eléctrico
con actividad que puede ser registrada de forma no invasiva usando electrodos colocados en
el rostro sobre la piel, en sitios proximos al globo ocular en ejes verticales y horizontales
discernibles en la figura 5.

Para el registro del movimiento en direccion vertical, se coloca un electrodo en la parte
superior del ojo derecho sobre la ceja (punto 1 en la figura 6) y otro en la parte inferior del
mismo ojo (punto 2 en la figura 6). Para el movimiento horizontal se colocan los electrodos
en las sienes de la persona (puntos 3 y 4 en la figura 6). Finalmente, se colocan dos electrodos
mas en los puntos G y R mostrados en la figura 6 indicando tierra (ground) y referencia.

Figura 5. Disposicion de electrodos para captar sefales de electrooculografia [6].
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Derivado de este registro, se obtienen las sefiales de electrooculografia (EOG) cuyas
caracteristicas describe Rafael Barea [7] quien realizd un amplio estudio acerca de estas
sefiales, obteniendo un valor de variacion de las sefiales de EOG de entre 50 y 3500uV e
identificando un comportamiento lineal para angulos entre +30°, variaciones posteriores se
encuentran ilustradas como ejemplo en la figura 6. Del autor Rojas [8] conocemos la
frecuencia de las senales de EOG, la cual variade 1 — 50Hz.

/ ) .--.\}- / \ -I/'_ \

lI\Q' e \ / k__y’ \ / L/'./l"q- \'.
\ i ARG ,l\ p \_x -

Figura 6. Captacion de sefiales oculares, potencial del dipolo ocular respecto al
movimiento de los ojos [4].

2.2.2. Caracteristicas de una senal

Una sefal es una perturbacion fisica que transmite informacion que puede ser medible, tiene
diferentes caracteristicas que son de interés para este trabajo las cuales son el valor maximo
de amplitud de pico (VMAP), la posicion del valor médximo de amplitud de pico (PVMAP),
el valor maximo de amplitud de valle (VMAV), la posicion del valor maximo de amplitud de
valle (PVMAV), los cruces por umbral (CU) y el 4rea bajo la curva (A) y se observan en la
figura 7.

VMAP

VMAV

PVMAV

o e

Umbral

Umbral

Figura 7. Caracteristicas de una sefial.
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Un concepto importante para poder entender correctamente la figura anterior es el de umbral,
definido como un valor establecido a partir del cual se produce un efecto, en nuestro caso
nos ayuda en la caracterizacion de las sefiales para su posterior identificacion en el tipo de
movimiento ocular.

Una vez conocidas algunas caracteristicas de una sefial, debemos tomar en cuenta un
parametro que nos es de ayuda en el estudio de sefiales y que fue de relevancia para la
identificacion de atributos en las sefales es el ventaneo.

Este es definido como una operacion que consta en seleccionar un numero finito de muestras
de una senal, esto es equivalente a multiplicar la sefial actual, por una secuencia finita w[n]
llamada datos de ventana o simplemente ventana [9].

La ventana empleada para este trabajo es la rectangular ilustrada en la figura 8, definida
como:

[n]A{l' 0<n<L-1
— L0, enotrocaso

La operacion de ventaneo produce una secuencia
Z[n] = wln]x[n]

La cual consiste en tomar L muestras de x[n]. El término ventaneo es usado para enfatizar
que solo podemos “ver” una parte finita de la sefal mediante la ventana [9].

0.5

0

-0.5 0 0.5

Figura 8. Ejemplo de ventana rectangular.

2.2.3. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Las sefiales biomédicas son sefiales generadas por diferentes sistemas fisiologicos del cuerpo,
cada una con caracteristicas que delimitan las técnicas que se emplearan para su analisis. En
el caso de las senales electrooculograficas encontramos diferentes enfoques que podemos
usar para extraer informacion relevante.

Algunas de las caracteristicas de interés para este proyecto se muestran a continuacion y son
calculadas directamente de las magnitudes obtenidas a partir de las mediciones discretizadas
de la senal [10] [11].
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Valor absoluto medio (Mean Absolute Value — MAV)

N
1
MAV = NZ |x; | (1
i=1
x; = senal EOG

N = tamaiio de la ventana

Desviacion estandar (Standard deviation — STD)

N 1/2
ﬁZ(xi - 2)2] )
i=1

X = valor absoluto medio

STD =

Varianza (Variance — Var)

N
1 2
Var = mE X (3)
=1
Longitud de forma de onda (Waveform length — WL)
N
WL= ) Jx; = x| )
i=1
Cruce por cero (Zero crossing — ZC)
N
Var = z sgn (—xiX;-1) )
i=1

sn(x)={ 1 :six>0
& 0 deotramanera

Energia
2

E= (6)

N
2.

i=1
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2.3. Transformada wavelet

Ademas de el analisis de caracteristicas en la sefial segun el tiempo, fue manejado para este
trabajo un segundo planteamiento, el cual es el analisis en tiempo-frecuencia basado en la
transformada wavelet discreta.

2.3.1. Wavelet
Wavelet es una sefial especifica que cumple con dos condiciones [12].

e Ser oscilatoria
e Una amplitud distinta a cero durante un intervalo corto.

Las wavelets pueden ser asimétricas y con caracteristicas que les permiten adaptarse a una
sefal dependiendo de su tipo. En cuanto a su seleccion para analisis de sefiales, se puede
tratar identificando cual es similar a nuestra sefal o experimentando con diferentes wavelets
y tomar la que proporcione mejores resultados [13].

La transformada wavelet es la descomposicion de una sefial sobre el conjunto de funciones
obtenidas de una funcion llamada wavelet madre por medio de escalamiento y
desplazamiento. Existen diferentes tipos de la transformada wavelet, para este trabajo se
empleo la transformada wavelet discreta; sin embargo, para entenderla mejor explicaremos
a la transformada wavelet continua y los conceptos de escalamiento y desplazamiento.

Escalamiento: consiste en ‘estirar’ o ‘encoger’ la sefial wavelet en el tiempo. El factor de
escalamiento afecta en la deteccion de frecuencias, con una wavelet mas ‘estirada’ se detectan
cambios lentos o frecuencias bajas y con una wavelet ‘encogida’ se detectan cambios
abruptos o frecuencias altas.

Desplazamiento: consiste en retrasar o adelantar el inicio de la wavelet a lo largo de la sefial.

Una vez definidos ambos conceptos, podemos definir la wavelet madre 1, 5, (t), afiadiendo
los conceptos de escalamiento y desplazamiento resultando en:

bas® ==+ 0 ()

Siendo a = escalamiento y b = desplazamiento.

2.3.2. Transformada wavelet

La transformada wavelet continua (CWT) se define como la suma de la multiplicacion de
una sefial continua y la wavelet madre en su forma desplazada y escalonada 1, 5, (t). Tiene
forma:

CWT(a,b) = % f:x(t) " (t _ b) dt

a
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Siendo x(t) la sefial continua.

En este punto, aparecen los coeficientes wavelet derivados del escalamiento y
desplazamiento, los cuales indican la relacion entre la sefial y la wavelet madre. La
transformada wavelet discreta (DWT) se obtiene al discretizar los pardmetros de
desplazamiento y escalamiento, con los siguientes valores:

a=2"/
b=k2/

Donde j y k son nimeros enteros. Permitiendo definir la transformada wavelet discreta.

e

DWT;y = 21'/2f x(OY(/t —k)dt

—00
Donde x(t) es una sefial discreta.

La transformada wavelet discreta de una sefal se calcula enviando la sefial a través de filtros
pasa altas y pasa bajas obteniendo coeficientes de salida de aproximacion c; y detalle d;
como se observa en la figura 9.

Detalle 1 Filtro pasa altas

Nivel 1 I:I
~ Detalle 2 )
| Senal | Nivel 2

Filtro pasa bajas

Detalle 3 Nivel 3
Aprox. 1
Detalle 4 Nivel4
Aprox. 2
Aprox. 3 - .
Aprox. 4

Figura 9. Filtros de la transformada.

Los coeficientes obtenidos por el filtrado de la sefial seran los que tomaremos para calcular
los atributos de la sefial de electrooculografia, siendo esta la razén de la variacion del tamafio
de ventana empleada en el experimento 3.
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2.4. Clasificacion

Una vez conocido el proceso desde la generacion de las sefales, la captacion de la sefial de
electrooculografia y la caracterizacion de estas. Se presentan a continuacion clasificadores
que segun la literatura detallada en la seccion del estado del arte, aportan buenos resultados
en la clasificacion de sefiales de electrooculografia.

2.4.1. Maquina de Soporte Vectorial

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que clasifica datos encontrando el mejor
hiperplano que separa puntos de informacion de una clase de los puntos de informacion de
otra clase. El mejor hiperplano es aquel que proporciona un mayor margen de separacion
entre elementos de diferentes clases, recordando que al decir margen nos referimos la anchura
maxima marcada por un vector de soporte paralelo al hiperplano que no tiene puntos de datos
interiores, concepto mejor explicado por la figura 10 [14].

+

Support

Support

vector @ ¢
i P2

vector =

_ @ g&pport

Figura 10. Ejemplo de separacion de hiperplano de una maquina de soporte vectorial.

Hay diferentes tipos de SVM, un ejemplo muy comun para entender este clasificador es el
SVM lineal que es utilizado para datos linealmente separables que tiene exactamente dos
clases, para este tipo de problemas el algoritmo solo puede encontrar un hiperplano.

En tareas complejas donde los datos no pueden separarse la SVM puede emplear un margen
flexible, separando muchos puntos de los datos, pero no la totalidad de ellos. El algoritmo
entonces aumenta el margen flexible permitiendo clasificaciones incorrectas [14].

Otro tipo de SVM son las no lineales, empleadas con datos no linealmente separables, en este
caso la SVM utiliza funciones de kernel para transformar las caracteristicas; un kernel es la
funciéon matematica que se utiliza para transformar datos de entrada en datos de mayor
dimensionalidad para una identificacion mas sencilla que permita clasificar los datos
minimizando el error cometido [14].
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Durante los experimentos con la maquina de soporte vectorial se realiz6 una variacion en la
funcion de Kernel: lineal, cuadratico, cibico y gaussiano; obteniendo diferentes resultados
de los cuales los mas destacados se encuentran en la seccion de resultados de este trabajo.

2.4.2. Redes neuronales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional, inspirado en la red neuronal
bioldgica; por lo tanto, emplea a las neuronas como los bloques que la constituyen. Cada
neurona tiene un nimero k de conexiones de entrada (inputs) y puede tomar cierto nimero
de estados [15]. Para comprenderlo mejor, podemos entender el funcionamiento de la
neurona artificial.

x; —> | ]
X c' ..
2 — y Funcion de
N activacion
/ . ..\\..
X3 —> | | —> —>.|_ >y
Y salida
,.4/'..-- --7.‘.\‘.
Xp —> |
Pesos Bias
sinapticos

Figura 11. Funcionamiento de una neurona artificial.

La neurona recibe n datos de entrada (x4, x5, X3, ..., X,,) y calcula el peso ponderado de estos
valores (wy, w,, W3, ..., W, ) a estos datos se le suma un valor b que recibe el nombre de bias.
Los valores de peso y bias son escogidos durante el entrenamiento de la neurona. El resultado
antes de entrar a la funcion de activacion es el siguiente, ecuaciéon 7:

XWy + xoWy + x3w3 + -+ x,wy, + b (7

A continuacion, al resultado se le aplica una funcidn de activacion, la cual depende de las
necesidades del problema en el que se esté trabajando. Una red neuronal basica es el
perceptron simple de la figura 11 la cual posee una capa de entrada y una de salida, sin
embargo, para en este trabajo se utilizaron redes neuronales de capa oculta, que son aquellas
redes que ademas de tener las dos capas mencionadas anteriormente tienen capas intermedias
como se observa en la figura 12.
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Capadeentrada  Capaoculta  Capa de salida
(input layer) (hiden layer)  (output layer)

X]—>

XZ_%

A3 ——>

Xy —>

Figura 12. Funcionamiento de una neurona artificial.

Las redes neuronales puestas a prueba para este trabajo fueron la angosta, media, ancha,
bilateral y trilateral cuyo numero de neuronas y capas ocultas varia dependiendo del modelo
influyendo directamente en el pardmetro de exactitud en la clasificacion.
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2.5. Automatizacion del hogar

Finalmente, se presenta un concepto clave para este trabajo, siendo importante para el
desarrollo de la construccion del prototipo. Con este concepto explicamos el tltimo enlace
entre identificar una sefal de electrooculografia y usarla en algo tangible y util para el usuario
final.

2.5.1. Domotica

Segun la RAE la domotica es el conjunto de sistemas que automatizan las diferentes
instalaciones de una vivienda [16]. El término proviene de la palabra en latin domus o “casa”
y del griego autonomo o “que se gobierna a si mismo”. Por lo tanto, podemos definir la
palabra domdtica como los sistemas de automatizacion o digitalizacion para la
administracion de los recursos de una vivienda o edificio de cualquier tipo aportando los
servicios para la gestion energética, seguridad, bienestar, accesibilidad y comunicacioén que
puede integrarse con redes de comunicacion internas o externas [16].

En este trabajo, uno de los enfoques sobre los beneficios que nos aporta la domoética esta en
la accesibilidad, enfocandonos en que personas con alguna discapacidad fisica y del habla
tengan acceso a los servicios de su vivienda que se encuentren dentro de su habitacion.
Ademas de buscar la accesibilidad, el objetivo es aportar seguridad y bienestar buscando la
independencia de la persona en el control de estos aspectos de su vida.
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Capitulo 3. Estado del arte

En la tabla 1 podemos observar la informacién mas relevante de trabajos anteriores cuyo

estudio fueron las sefiales biologicas. El trabajo [11] detalla una manera de analizar las

sefiales de electrooculografia en funcion del tiempo, mientras que en el trabajo [19]

introducen la transformada wavelet para el andlisis de sefiales EOG.

Tabla 1. Estado del arte.

Tipo ..
de Dom’1n.1('> Caracteristicas Clasificador Aplicacion Afio Fuente
~ de analisis
sefial
EOG Tiempo | Valor maximo de amplitud de N/A Analisis de | 2011 [11]
pico y posicion, valor maximo caracteristicas
de amplitud de valle y utiles para
posicion, valor del area bajo la identificar
curva, nimero de cruces por tipos de
umbral. sefiales EOG.
EMG | Tiempoy | Tiempo: valor absoluto medio, | K-nearest | Analisis de | 2018 [10]
frecuencia | desviacion estdndar, varianza, neighbor, algoritmos
longitud de onda, cruce en SVM para
cero, etc. reconocimient
Frecuencia: longitud de onda, 0 de
frecuencia media, frecuencia movimientos
mediana, media de picos, musculares en
desviacion estandar de picos, manos.
picos de frecuencia, energia de
frecuencia, etc.
EOG Analisis | Derivada de la sefial, calculo de | Discriminati | Controlar un | 2018 [17]
y de energia con 3 valores de datos ve graph juego “serio”
EEG | componen | deladerivaday seleccion de la | regularized | con  sefiales
tes energia maxima entre 5 valores extreme EOG.
independi | de energia. learning
entes machine
(GELM) y
SVM
EOG | Tiempo- | Analisis de Wavelet de tres SVM Transmision 2018 [18]
frecuencia | niveles, no se define que de datos EOG
familia usar. con tecnologia
inaldmbrica
EOG | Tiempo- | Uso de latransformada wavelet SVM Analisis de | 2011 [19]
frecuencia | continua en  movimientos EOG para el
sacadicos. Empleo de Haar reconocimient
madre wavelet 0 de
Movimiento sacadico: media, movimiento
varianza, maxima amplitud de ocular.
la sefal, tasa mas pequeia o
grande, sacadas positivas o
negativas en direccion
horizontal o vertical.
Parpadeo: media, varianza de
la duracion del parpadeo o tasa.
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Capitulo 4. Metodologia

En esta seccion se describe la arquitectura del prototipo domotico propuesto para este trabajo,
misma que se observa en la figura 13 y es desglosado a continuacién con la explicacion de
cada uno de sus componentes.

Datos de

prueba
> —

Senales *
electrooculograficas

v

|
L

Definir conjuntos de
entrenamientoy

L’ Extraer las
rb caracteristicas
prueba l

Datos de
entrenamiento
—
.

Modelo de
clasificacion

F 3
rF 3

Arduino

Movimiento de
objeto

Figura 13. Arquitectura del prototipo domético.

4.1. Etiquetacion de senales

Este modulo de la arquitectura recibe las sefiales de EOG discretizadas, es decir, sefiales
formadas por una variacion de la diferencia de potencial eléctrico corneo retiniano en funcién
del tiempo, cada sefal que entra a este modulo es un movimiento sacadico del cual
definiremos su orientacion (movimiento sacadico hacia arriba, movimiento sacadico hacia
abajo, movimiento sacddico hacia la derecha, movimiento sacadico hacia la izquierda y
parpadeo).

El conjunto de datos empleados para este proyecto es de L-Universita ta Malta [20] usada
por los autores Barbada Nathaniel, A. Camilleri Tracey y P. Camilleri Kenneth para analizar
técnicas de mitigacion de deriva en la linea base [21]. Consiste en seiales de
electrooculografia tomadas a partir de movimientos sacadicos y de parpadeo.

La base de datos registra mediciones electrooculograficas de seis personas (2 hombres y 4
mujeres con un rango de edad de 24+3.1 afos) con una vision normal o corregida a normal.
Para la toma de las senales, los usuarios fueron sentados aproximadamente a 60 cm de un
monitor LCD de 24 in con su cabeza inmovilizada con un sistema similar a un oftalmoscopio.
A los usuarios se les indic6 fijar su mirada en un punto color amarillo en una pantalla negra
y seguirla a movimientos aleatorios a los que se movera el punto amarillo en la pantalla,
posteriormente regresar al punto central de la pantalla y parpadear en el cambio de color del
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punto. Por lo tanto, los ensayos de una duracion de 4 segundos se explican a continuacion y
en la figura 14 y tabla 2.

Tabla 2. Esquema de tiempo de experimento.

Segundo  Accién

1 Movimiento sacadico del punto central de la pantalla a un punto
aleatorio.
2 Movimiento sacadico del punto aleatorio del segundo anterior al punto

central de la pantalla.

3-4 Parpadeo al cambio de color del punto.

Forward Return Blink
Saccade Saccade Time (s)
T "

0 1 2 3 4

Figura 14. Esquema de tiempo de un ensayo.

En total, por cada sujeto se tienen 300 ensayos. Los correspondientes movimientos fueron
registrados usando una configuracion estandar EOG mostrada en la figura 5. La
configuraciéon de los electrodos se observa con un total de 6 electrodos colocados sobre el
rostro. Los electrodos 1 y 2 fueron colocados en la parte superior e inferior del ojo, los
electrodos 3 y 4 colocados adyacentes en las sienes laterales, el electrodo (‘G’) corresponde
a la tierra y el electrodo (‘R’) es el electrodo de referencia.

Con una configuracion estandar de los electrodos los autores obtuvieron la diferencia de
potencial EOG entre la alineacion horizontal y vertical para producir los componentes EOG
horizontales y verticales, de acuerdo con las ecuaciones (8) y (9):

E0G(t) = V53(t) — V4(t) (8)

E0G,(8) = Vi(t) — V,(t) )

Los términos V;(t), V,(t), V3(t) y V4(t) denotan los potenciales EOG medidos por los
electrodos 1, 2, 3 y 4 de la figura 5.

A partir del conjunto de sefiales que entra a este modulo, se realizo una seleccion automatica
de datos utiles para este proyecto, con el objetivo de obtener sefales representativas para los
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movimientos oculares de nuestro interés, entre los que estdn los movimientos sacadicos y el
movimiento de parpadeo.

El etiquetamiento de las sefiales de interés se realizo bajo dos criterios: &ngulos referentes al
punto central y distancia entre el punto central y el punto observado al azar. En la figura 15
se observa un area gris y otra blanca con lineas azules, los movimientos que caen sobre el
area gris fueron descartados para delimitar los movimientos sacédicos hacia la derecha,
izquierda, arriba y abajo; en la segunda éarea, se observan las lineas azules que son los
recorridos realizados por los ojos durante los experimentos y son los seleccionados para
representar los movimientos sacadicos finales de nuestro conjunto de datos.

El primer criterio que delimita el area de interés consiste en medir un angulo de 40° grados:
20° positivos y 20° negativos medidos a partir de los ejes horizontal y vertical como se
observa en la figura 15; el segundo criterio consiste en medir una distancia minima que deben
recorrer los ojos durante su movimiento para considerarla relevante, para el eje horizontal
fue de 0.15 m y para el eje vertical de 0.1m debido a la forma de la pantalla en la que se
basaron los autores de la base de datos de movimientos de EOG que fue de 24in.

a1

008

a3 0z 0.1 ] 0.1 02 o3

Figura 15. Modelo trigonométrico de los angulos objetivo sobre la pantalla.

Aplicando los criterios descritos, las sefales EOG discretas que entraron a este médulo ahora
se encuentran etiquetadas segin el movimiento ocular que representan obteniendo 546
sefiales por movimiento y 91 por sujeto.

Algunos ejemplos de la seleccion final de las sefiales se encuentran en las figuras 16, 17; 18
y 19 en las que podemos observar un punto azul representando el centro de la pantalla y
siendo los puntos rojos aquellos que representan el desplazamiento final del movimiento
sacadico iniciado desde el punto azul y que ademdas cumplen los criterios de seleccion de
angulos y distancia.
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Figura 16. Movimiento hacia la izquierda.
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Figura 18. Movimiento hacia arriba.
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Figura 19. Movimiento hacia abajo.

4.2. Extraccion de caracteristicas

Tabla 3. Caracteristicas extraidas de las senales EOG.

Caracteristica Férmula Nam. .(%e
ecuacion
N
Valor absoluto 1
medio MAV = NZW ()
i=1
N
1
STD = WZ(:@ — f)zl,
Desviacion estandar = (2)
donde:
X = valor absoluto medio.
N
. 1
Varianza Var = mz x? 3)
i=1
itud de ft C
Longitud de forma _ Z .
de onda WL = Ixi xi—ll (4)
=1
N
Var = Z sgn(—x;xi_1)
Cruce por cero i=1 (5)
s n(x)—{l; six>0
g ~ l0; deotramanera
N 2
Energia E = in] (6)
i=1
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Una vez etiquetas las sefiales EOG procedemos con la identificacion de atributos, las
caracteristicas empleadas en este proyecto son calculadas en funcion del tiempo y frecuencia
y se listan a continuacion en la tabla 3 tomando en cuenta la siguiente simbologia [10] [11].

x; = sefial EOG
N = tamaiio de la ventana

Con la representacion de las sefiales segiin sus caracteristicas, procedemos a formar el
conjunto de entrenamiento y pruebas con un total de 365 sefiales para el primer conjunto y
de 90 para el segundo conjunto. Un punto para tener en cuenta en este punto es que segun el
analisis de caracteristicas que se le aplique a las sefales tendremos una diferente cantidad de
atributos para analizar en la siguiente etapa.

4.3. Clasificacion

Con la representacion de sefiales obtenida durante este modulo se entrenaron los
clasificadores anteriormente explicados: red neuronal multicapa (NN por sus siglas en inglés
Neural Networks) y la maquina de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés Support
Vector Machine) empleando una validacion cruzada de 5 pliegues. En cuanto a las redes
neuronales se entrenaron redes bicapa, tricapa, narrow, médium y wide. Para la maquina de
soporte vectorial se realizaron pruebas modificando la funcién kernel entre las siguientes:
lineal, gaussiana, cuadratica y ctbica.

A través de la entrada a este modulo con las sefales caracterizadas se determina el tipo de
sefal que entra al sistema domético, es decir, este modulo es el encargado de determinar si
la sefial ocular que entra a €l es un movimiento sacadico hacia arriba, un movimiento sacadico
hacia abajo, un movimiento sacadico a la derecha, un movimiento sacadico a la izquierda o
un parpadeo.

4.4. Interfaz de control: procesamiento Arduino

En este modulo se recibe la sefial EOG de salida del modulo de clasificacion, el cual
previamente identifico el tipo de movimiento (clase) a la que pertenece la sefial ocular y que,
por lo tanto, determinara el dispositivo eléctrico que respondera a dicha sefial. Tomando en
cuenta las necesidades de una persona dentro de una habitacion se eligieron los sistemas de
la tabla 4 con el objetivo de ofrecer comodidad y seguridad al usuario del sistema.

Ademas de explicar los sistemas que contiene el prototipo domético, la tabla 4 contiene la
descripcion de los elementos eléctricos; en este punto debemos recordar que los componentes
se eligieron buscando una equivalencia entre los elementos que se usarian dentro de una
habitacion de una vivienda.

Finalmente, el circuito eléctrico del sistema domotico con los componentes mencionados
anteriormente se observa en la figura 20.
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Tabla 4. Descripcion de componentes eléctricos y sistemas que controlan.

Componente Descripcion Funcion
. .. . . . Sist d
. Dispositivo eléctrico con alimentacionde 5V, | . 'S em.at ©
Ventilador circulacion de
consumo de 0,8 W, de 9,000 rpm. Con )
S10-728 ) aire /
medidas de 5*5*3 cm y peso de 8g. e,
climatizaciéon
LED Diodo emisor de luz azul con alimentacién de Sistema de
SV. 1luminacién
Buzzer ABL DlSpOSltl\f(,) generador de ruido c‘on un ran'go
009-RC de operacion de 4 — 8 V DC. Sonido de salida Alarma
a 10 cm de distancia de >= 85 dB.
Motor DC — Dispositivo que opera en un' rango fle‘ Voltaq'e
R250 de 1 — 5 V con una velocidad méxima sin
carga de 7000 rpm. Apertura'y
cierre de
Modulo controlador de moteres DC. Consta ventana
L298N de un circuito integrado controlador de motor
L298 y un regulador 78M05 de 5 V.
_IBAT1 ‘D11’
= D10’
P Gamsca ‘DY’
‘D8' oo |¥ i o ‘D8’
IE: HEEE jj ‘07"
7' bl L outz
= i; e outa —1-‘1
DI T e 2 @
-
‘D9’ o0 H 2
‘D10’ —.e BUZ1

Figura 20. Simulacion de circuito eléctrico de prototipo domotico.

Para implementar una comunicacion entre el clasificador y el circuito eléctrico se utilizo el
microcontrolador Arduino y el paquete de soporte de Matlab para Arduino que permite
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escribir programas de Matlab para leer y escribir datos en el microcontrolador, los comandos
enviados a Arduino dependen del tipo de movimiento sacadico identificado por el
clasificador, segun el comando recibido se enviaran las sefiales de control adecuadas al
circuito eléctrico, como se muestra en la tabla 5.

Tabla 5. Relacion entre los movimientos oculares y componentes eléctricos.

Movimiento ocular Componente electico ON/OFF

Movimiento sacadico a la

derecha Encendido/apagado del LED

Movimient di 1 ‘ .
. Ov.lmlen o sacadicoa’a Encendido/apagado del ventilador
izquierda

Movimiento sacadico haca | Movimiento del motor DC en
arriba direccion a las manecillas del reloj.

.. , .. Movimiento del motor DC en
Movimiento sacadico

) ) direccion contraria a las manecillas
hacia abajo

del reloj.

Parpadeo Encendido/apagado de la alarma

4.5. Construccion de prototipo domotico

A continuacion, se presentan algunas evidencias de la elaboracion de la maqueta del prototipo
domotico.

Figura 21. Base de maqueta, vista desde la zona representativa de una habitacion.
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Figura 24. Sistema de apertura y cierre de ventanas.
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Capitulo 5. Experimentos y resultados
A continuacion, se describen los experimentos realizados para la seleccion del clasificador.

5.1. Experimento 1. Caracterizacion en funcion del tiempo.

En este experimento la sefial se caracteriz6 con cinco métricas en funcion del tiempo, las
cuales son el valor absoluto medio, desviacion estandar, varianza, longitud de forma de onda
y cruce por cero definidas en la seccion 4.2 de la metodologia.

Tabla 6. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo empleando Redes

Neuronales.
Exactitud

é NN Angosto NN Media NN Ancha NN Bilateral NN Trilateral
= Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test
512 64.9 62.2 68.2 65.6 66.6 63.3 62.7 64.4 61.6 64.4
256 91.5 933 92.9 93.3 92.6 93.3 91.2 94.4 91.2 93.3
128 96.4 96.7 98.1 96.7 96.7 96.7 97.0 97.8 95.6 96.7
64 96.4 97.8 97.5 95.6 97.3 96.7 90.4 96.7 92.9 94.4

Tabla 7. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo empleando Maquina de
Soporte Vectorial con diferentes kernels.

Exactitud
Ventana SVM Lineal SVM Cuadratico SVM Cubico
Train Test Train Test Train Test
512 57.5 58.9 65.5 62.2 66.6 64.4
256 93.4 94.4 93.7 922 92.3 91.1
128 96.4 97.8 96.7 96.7 96.4 95.6
64 95.3 93.3 96.2 922 94 91.1
Exactitud

Ventana | SVM Gaussiano Fino | SVM Gaussiano Medio | SVM Gaussiano Grueso

Train Test Train Test Train Test
512 61.4 61.1 57.8 57.8 50.4 50.4
256 77.8 76.7 92.6 94.4 88.8 87.8
128 77.5 75.6 94.0 97.8 91.8 94.4
64 61.1 55.6 97.5 95.6 87.1 91.1
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Para el calculo de las métricas se realizo la operacion de ventaneo con una variacion en el
tamafio de muestra L (ventana) de 512, 256, 128 y 64. Posteriormente se realizaron
experimentos con los clasificadores mencionados anteriormente NN y SVM. Los mejores
resultados estdn presentes en la tabla 6 y 7 resaltados en negritas y corresponden a las
ventanas 128 y 64, sin embargo, como fue mencionado anteriormente se realizaron
experimentos con ventana de 512 y 256 pero al resultar menores porcentajes en exactitud no
fueron incluidos.

Como puede observarse en las tablas de este experimento los mejores resultados para las NN
se obtuvieron con una ventana de 128 con la NN bilateral y 64 con la NN angosta siendo un
97.8% en exactitud para ambas, en el caso de SVM los mejores resultados se obtuvieron con
una ventana de 128 con SVM lineal y SVM Gaussiano Medio con un 97.8%.

5.2. Experimento 2. Caracterizacidon en funcion del tiempo y caracteristicas de
una sefial.

En este experimento la sefial se caracterizo en siete métricas en funcion del tiempo las cuales
son el valor maximo de amplitud de pico y valle, la posicion maxima de amplitud de pico y

valle, el valor de area bajo la curva, numero de cruces por umbral y la varianza, definidas en
la seccion 4.2 de la metodologia

Tabla 8. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo empleando NN.

Exactitud

NN Angosto | NN Media NN Ancha | NN Bilateral | NN Trilateral

Ventana
Umbral

Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test

285 71 76.7 1 699 | 77.8 | 72.1 | 822 | 69.3 | 789 | 70.1 | 68.9

512 | 255 | 726 | 722 | 729 | 822 | 748 | 789 | 72.1 | 733 | 682 | 722

225 | 71.8 | 77.8 | 72.6 | 744 | 75.6 | 833 | 704 | 722 | 70.1 | 63.3

285 87.4 | 88.9 | 852 | 88.9 | 88.2 90 83.8 | 88.9 | 833 90

256 | 255 | 879 | 86.7 | 86.6 | 90 | 88.8 | 90 | 80.5 | 84.4 | 833 | 86.7

225 | 87.7 | 86.7 | 87.7 | 86.7 | 89.6 | 87.8 | 863 | 85.6 | 855 | 833

285 | 915 | 922 | 942 | 933 | 94 | 933 91 91.1 | 85.5 | 889

128 | 255 91 91.1 | 945 | 91.1 | 929 | 933 | 88.5 | 88.9 | 88.8 | 87.8

225 | 90.7 | 889 | 923 | 922 | 915 | 944 | 858 | 85.6 | 855 | 91.1

285 | 855 | 86.7 | 87.9 80 | 87.4 | 833 | 825 80 784 | 82.2

64 255 | 83.6 | 833 | 86.6 | 833 | 863 | 833 | 855 | 87.8 | 789 | 85.6

225 | 841 | 789 | 86.8 | 833 | 882 | 82.2 | 822 | 822 | 79.6 | 744
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Tabla 9. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo empleando SVM con
diferente kernel.

Exactitud
Ventana | Umbral SVM Lineal SVM Cuadratico SVM Cubico
Train Test Train Test Train Test
285 67.4 74.4 74.2 80 74.5 78.7
512 255 69 70 72.6 77.8 73.4 74.4
225 70.7 67.8 72.1 82.2 72.6 75.6
285 87.4 91.1 86.3 91.1 83.6 88.9
256 255 87.1 88.9 88.2 91.1 84.7 87.8
225 87.1 88.9 85.8 91.1 84.1 87.8
285 91.8 922 93.4 922 89.6 93.3
128 255 91.8 90 923 922 90.4 922
225 91.2 91.1 90.1 93.3 90.1 93.3
285 85.8 82.2 85.2 81.1 84.1 80
64 255 87.1 82.2 88.5 76.7 85.5 76.7
225 87.4 78.9 87.1 80 86 76.7
Exactitud
Ventana | Umbral | SVM Gaussiano Fino | SVM Gaussiano Medio | SVM Gaussiano Grueso

Train Test Train Test Train Test

285 57.5 57.5 69.9 69.9 60 60

512 255 61.1 62.2 69.6 66.7 60.5 60
225 58.9 62.2 67.4 72.2 59.5 58.9

285 51.2 50 86 88.9 79.7 80

256 255 51 48.9 85.5 85.6 773 81.1
225 52.1 48.9 85.8 85.6 74.2 81.1

285 49.9 46.7 90.1 922 82.5 82.2
128 255 46.8 46.7 90.1 91.1 81.4 78.9
225 44.9 45.6 89.6 91.1 79.7 81.1
285 40.3 444 84.7 84.4 65.2 66.7
64 255 38.1 433 85.5 83.3 69.9 64.4
225 39.5 433 82.5 84.4 66.6 65.6
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Para calcular las métricas se realizd una operacion de ventaneo con una variacion en el
tamafio de muestra L (ventana) de 512, 256, 128 y 64 y una variacion de umbral (umbral) de
285, 255 y 225; valores seleccionados experimentalmente. Posteriormente se realizaron
experimentos con los clasificadores previamente mencionados NN y SVM.

Los mejores resultados estan presentes en la tabla 8 y 9 resaltados en negritas y corresponden
a las ventanas 256 y 128.

Como se observa en las tablas 8 y 9, el mejor resultado se obtuvo con la NN ancha con
ventana de 128 y umbral de 225 con una exactitud de 94.4%.

5.3. Experimento 3. Caracterizacion en funcion del tiempo — frecuencia.

En este experimento la sefial se caracterizd con seis métricas en funcion del tiempo —
frecuencia: valor absoluto medio, desviacion estandar, varianza, longitud de forma de onda
y cruce por cero definidas en la seccion 4.2.

Para calcular las métricas se aplico la transformada wavelet discreta sobre las sefiales EOG
discretas y se tomaron los coeficientes de aproximacion sobre los que se realizé la operacion
de ventaneo con variacion del tamano de muestra L (Ventana) de 64, 32, 16 y 8. Las
operaciones se realizaron con las familias daubechies (db2) y symlet (sym2). Posteriormente
se realizaron experimentos con NNy SVM.

Los mejores resultados estan en las tablas 10 y 11 resaltados en negritas y corresponden a las
ventanas 16y 8.

Tabla 10. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo — frecuencia empleando

NN.
Exactitud
= s
g Té NN Angosto | NN Media NN Ancha | NN Bilateral | NN Trilateral
o <
> F= Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
64 60.5 | 66.7 | 71.2 70 76.4 | 77,8 60 70 61.1 | 644
32 693 | 66.7 | 73.2 70 74.2 70 67.7 | 689 | 68.5 | 78.9
db2'
16 945 1 96.7 | 948 | 956 | 948 | 956 | 92.1 | 944 | 932 | 944
8 945 1933 | 953 | 91.1 | 962 | 93,3 | 94.5 90 93.2 90
64 595 | 66.7 | 682 | 656 | 704 | 76,7 | 67.9 70 54.5 | 65.6
32 71.8 | 71.1 | 729 | 75.6 | 68.5 70 70.1 60 62.5 70
sym2'
16 94.8 | 92.2 94 96.7 | 948 | 944 | 89.6 | 944 | 91.8 | 91.1
8 942 | 933 97 944 | 959 | 933 | 937 | 944 | 912 | 91.1
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Tabla 11. Resultados de clasificacion con caracteristicas de tiempo — frecuencia empleando

SVM con diferente kernel.
Exactitud
£ s
g 'é SVM Lineal SVM Cuadratico SVM Cubico
o <
> - Train Test Train Test Train Test
64 433 46.7 58.9 64.4 61.4 66.7
32 61.9 65.6 71.2 65.6 72.9 71.1
db2'
16 94.2 96.7 95.6 96.7 93.4 95.6
8 94.8 96.7 93.2 94 .4 94.0 96.7
64 46.3 46.7 58.1 64.4 60.8 66.7
32 63.8 65.6 71.2 65.6 71.2 71.1
sym?2'
16 79.2 85.6 94.2 96.7 80.5 87.8
8 95.1 96.7 93.4 94 .4 94.2 96.7
Exactitud

Ventana | Familia | SVM Gaussiano Fino | SVM Gaussiano Medio | SVM Gaussiano Grueso

Train Test Train Test Train Test

64 54.5 58.9 375 44 4 34.5 31.1

32 65.2 66.7 61.6 64.4 52.9 57.8
db2'

16 79.2 85.6 94.2 96.7 80.5 87.8

8 78.1 82.2 91.5 93.3 75.3 82.2

64 55.6 58.9 38.6 44 .4 304 31.1

32 65.8 66.7 60.3 64.4 53.7 57.8
sym?2'

16 81.6 85.6 94.0 96.7 82.2 87.8

8 78.1 82.2 93.2 93.3 75.9 82.2

Las tablas 10 y 11 muestran los mejores resultados en la familia db2 con ventana de 16 con
exactitud de 96.7% son con la NN angosta, NN media, y SVM con kernel lineal, cuadratico
y gaussiano medio; con ventana de 8 se obtuvo la misma exactitud con SVM lineal y ctbico.
En cuanto a la familia sym2 se mantuvo la exactitud con una ventana de 16 para la NN media,
SVM cuadratico y SVM gaussiano medio, con una ventana de 8 se alcanzd el mismo
resultado con el SVM lineal.

Finalmente, los mejores resultados se encuentran en el experimento 1. Con ventana de 128 y
los clasificadores NN bilateral, SVM lineal y SVM gaussiano medio con una exactitud de
97.8%. La NN angosta iguala esta exactitud con una ventana de 64.
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Con un andlisis general de los tres experimentos observamos que las caracteristicas con
mejores resultados son calculadas en funcion del tiempo en el experimento 1, si tomamos en
cuenta los experimentos 1 y 2 (ambos realizados en funcion del tiempo) observamos que la
ventana de 128 es la que tiene porcentajes de exactitud mas altos, por ello dicha ventana es
seleccionada para emplear junto al clasificador.

Para seleccionar entre la NN bilateral, SVM lineal y SVM gaussiano medio analizaremos el
tiempo de entrenamiento, la velocidad de prediccion y el tamafo del modelo, datos
encontrados en la tabla 12.

Tabla 12. Comparacion de clasificadores con mejores resultados de exactitud.

Clasificador Tiempo de Velocidad de Tamafio del modelo
" entrenamiento (seg) prediccion (obs/seg) compacto (kB)
NN Bilateral 1.4202 12000 15
SVM Lineal 4.3384 3500 102
SVM gaussiano 3.8164 3300 305
medio

La velocidad de prediccion se refiere al nimero de observaciones procesadas por segundo,
con esto en mente el clasificador con mayor velocidad de prediccion es la NN bilateral. Un
factor importante ademas de la velocidad de prediccion es el tamafio del modelo ya que este
proyecto tiene como objetivo implementar una conexion software — hardware para la
construccion de un prototipo domotico la cantidad de memoria que ocupe el modelo definira
las especificaciones del dispositivo computacional necesario para su funcionamiento, ante
estas consideraciones, se selecciond el clasificador de rende neuronal bilateral (NN bilateral)
para la construccion del prototipo domético.

5.4. Producto Final

A continuacion, se presentan las imagenes del prototipo domdtico final.
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Figura 25. Prototipo domotico, vista desde la zona representativa de una habitacion.
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Figura 26. Prototipo domotico, vista de circuito eléctrico.
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Capitulo 6. Conclusion y trabajo a futuro

Finalmente, durante este capitulo se presenta una conclusion del trabajo desarrollado y
remarcando partes importantes del mismo; asi como también la exposicion del trabajo a
futuro que se plantea para su expansion.

6.1. Conclusion

La arquitectura para la construccién de un prototipo domoético controlado por sefiales EOG
se mostro efectiva con los modulos de etiquetamiento de sefales, extraccion de caracteristicas
y clasificacion proporcionando buenos resultados en la identificacion de sefales oculares:
movimientos sacadicos hacia la derecha, izquierda, arriba, abajo y parpadeo.

Usar caracteristicas en tiempo para las sefiales EOG discretas gener6 resultados mas exactos.
En el proceso de clasificacion se comprobd la efectividad de SVM en sefiales bioldgicas
como plantearon trabajos anteriores. Las NN mostraron también una clasificacion de sefiales
aceptable. Ambos clasificadores obtuvieron una exactitud de 97.8% no obstante, se observan
diferencias en velocidad de prediccion (mayor con NN) y tamafio de los modelos en cuanto
a espacio en disco (menor con NN) observable en la tabla 12, por ello en esta investigacion,
el clasificador seleccionado fue la red neuronal bilateral con dos capas conectadas
internamente con 10 neuronas.

Posteriormente, en la implementacion del circuito eléctrico se logrdé una comunicacion
efectiva con el clasificador resultando en un prototipo domético controlado por seniales de
electrooculografia completamente funcional.

6.2. Trabajo a futuro

El proyecto se mostrd viable para extrapolarlo a un ambiente real, refiriéndonos a una
habitacion cuyas caracteristicas eléctricas son diferentes debido al tipo de corriente que se
maneja (alterna) y la empleada hasta el momento en el prototipo domoético (directa). Con este
objetivo podemos observar la funcionalidad de este proyecto.

Ademas de lo plateado anteriormente que resulta prometedor para la aplicacion de este
trabajo, el mismo presenta limitantes en cuanto a la cantidad de dispositivos eléctricos que
pueden ser controlados con las sefiales de electrooculografia propuestas actualmente,
documentando una base de datos mayor con diferentes tipos de movimiento entre los que
podemos incluir movimientos en diagonales o la combinacién de los mismos podemos
ampliar la complejidad del trabajo y con ello pensar en controlar una mayor cantidad de
elementos eléctricos con esta metodologia.
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