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Resumen

El aumento en la prevalencia de enfermedades neurolégicas y el avance en la
comprension de los mecanismos mediante los cuales se producen, ha impulsado
la investigacién en neuroestimuladores implantables. Estos dispositivos, disenados
para estimular el sistema nervioso, se dividen en dos clases: los estimuladores en
lazo abierto y los estimuladores en lazo cerrado. Mientras que los primeros apli-
can estimulacion de manera fija, los ultimos interactian con el sistema nervioso,
adaptando la estimulacién en respuesta a la actividad nerviosa del paciente.

El procesamiento de senales nerviosas, especialmente la extraccién de carac-
teristicas, consume una cantidad significativa de energia, lo que afecta la vida til
del dispositivo. En este proyecto, se propone implementar y evaluar en hardware
(FPGA) algoritmos clésicos para la identificacién de ataques epilépticos, con el
objetivo de optimizar el consumo.

Este proyecto toma como antecedente el trabajo presentado por Raghunatan, et
al en A hardware-algorithm co-design approach to optimize seizure detection algo-
rithms for implantable applications [1]. En dicho trabajo se presenta la evaluacién
de distintos algoritmos de deteccién de epilepsia para realizar una optimizacion de
diseno que tiene en cuenta tanto la eficacia en la deteccién como el costo referido
al consumo y area del circuito. Las funciones de deteccion se evaliian por su capa-
cidad para detectar convulsiones electrograficas a partir de datos de ratas tratadas
con kainato, adquiridos por microelectrodos. A diferencia del antecedente, en el
presente proyecto la implementacién y evaluacién se realizaran utilizando herra-
mientas de diseno en FPGA y bases de datos existentes, donde se tienen senales
registradas de humanos.

Se implementaron y compararon algoritmos clasicos, utilizando una metodo-
logia que incluyé variaciones en el tamano de ventana, modificaciones en la can-
tidad de bits para la representacién de datos y andlisis de las caracteristicas de
las senales utilizadas. A partir de los resultados, se identificaron configuraciones
Optimas que maximizan la capacidad de deteccién mientras minimizan el tiempo
de reaccién, lo que es de gran importancia para aplicaciones médicas en tiempo
real. Este enfoque practico y experimental permite establecer un punto de compa-
racién sélido entre diferentes algoritmos y su adecuacién para su implementacion
en neuroestimuladores implantables.



Para evaluar el rendimiento de los algoritmos, se llevaron a cabo comparaciones
exhaustivas en tres aspectos clave: la capacidad de deteccion de cada algoritmo, su
consumo y la cantidad de recursos légicos utilizados. Los resultados permitieron
identificar algoritmos con un equilibrio adecuado entre eficacia en la deteccion de
crisis epilépticas y un consumo reducido, lo cual es crucial para extender la vida
util de un dispositivo implantable.
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Glosario

API: Application Programming Interface
AUROC: Area Under the ROC curve

DBS: Deep Brain Stimulation

ECoG: Electrocorticography

EEG: Electroencephalography

FDA: Food and Drugs Administration

FN: False Negatives

FP: False Positives

FPGA: Field-Programmable Gate Array
FPR: False Positives Rate

IED: Interictal Epileptiform Discharges
NLA: Non-Linear Autocorrelation

RMS: Root Mean Square

RNS: Responsive Neurostimulation

ROC: Receiver-Operating Characteristic curve
TCL: Transaction Control Language

TN: True Negatives

TP: True Positives

TPR: True Positives Rate

VCD: Value Change Dump

VHDL: VHSIC Hardware Description Language
VHSIC: Very-High-Speed Integrated Circuit
VNS: Vague Nerve Stimulation
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

La epilepsia es un trastorno neurolégico cronico caracterizado por la predispo-
sicion recurrente a crisis electrograficas, que son episodios subitos y transitorios
de actividad cerebral excesivamente intensa. Esta condicién afecta a personas de
todas las edades y puede tener un impacto significativo en la calidad de vida de
quienes la padecen.

Las crisis, uno de los sintomas ma&s reconocibles de la epilepsia, son el resul-
tado de una actividad eléctrica anormal en el cerebro. Normalmente, las células
nerviosas en el cerebro se comunican entre si mediante impulsos eléctricos regula-
dos. Sin embargo, en personas con epilepsia, este proceso puede interrumpirse, lo
que provoca la generacién de senales eléctricas cadticas y sincréonicas que pueden
propagarse rapidamente a través de regiones del cerebro.

Las crisis pueden manifestarse de diversas formas, desde movimientos invo-
luntarios repentinos y contracciones musculares hasta cambios en la conciencia y
sensaciones extranas. La naturaleza y la gravedad de las crisis pueden variar am-
pliamente segun el tipo especifico de epilepsia y la region del cerebro afectada.

Si bien la epilepsia puede tener miultiples causas, en muchos casos la causa
subyacente no se identifica. Sin embargo, algunos factores que pueden contribuir
al desarrollo de la epilepsia incluyen lesiones cerebrales traumadticas, accidentes
cerebrovasculares, tumores cerebrales, trastornos genéticos y condiciones médicas
como la esclerosis temporal mesial [2].

La epilepsia de inicio parcial o focal es el tipo de epilepsia més comun. La
opcién de tratamiento primario para pacientes con dicha enfermedad es la farma-
coterapia. Las drogas antiepilépticas son efectivas en controlar crisis epilépticas
en aproximadamente un 60 % de las personas con epilepsia de inicio parcial. Sin
embargo, queda una gran proporcién de pacientes que continidan teniendo crisis
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a pesar de la medicacién. La neuroestimulacién, que consiste en la estimulacién
del sistema nervioso a partir de impulsos eléctricos, es una opcién para aquellos
pacientes que tienen epilepsia refractaria (resistente a las drogas) y que no son
candidatos a una cirugfa resectiva o han fallado en la misma [3]. Tomando esto
como principal motivacién para el proyecto, se busca implementar y estudiar al-
gunos de los algoritmos clasicos utilizados en dispositivos que pueden administrar
estimulacién cerebral.

1.2. Senales involucradas

El electroencefalograma (EEG) es una medida valiosa de la funcién eléctrica
del cerebro. Es una representacion grafica de la diferencia de voltaje entre dos sitios
de la funcién cerebral registrada a lo largo del tiempo. La electroencefalografia im-
plica el estudio de la grabacién de estas senales eléctricas generadas por el cerebro.
El EEG extracraneal brinda una amplia visién de la actividad eléctrica en ambos
hemisferios del cerebro, mientras que el EEG intracraneal permite obtener acti-
vidad detallada en ciertas regiones del cerebro mediante electrodos implantados
quirirgicamente. Con el EEG se puede revelar informacién sobre una disfuncién
cerebral difusa o focal, la presencia de descargas epileptiformes interictales (IED)
o patrones de especial significado. La mayoria de las descargas que duran menos
de 3 segundos no suelen demostrar signos perceptibles clinicamente, sin embargo,
estas alteraciones del comportamiento pueden verse en un EEG [4].

La obtencién de senales intracraneales se realiza mediante electrodos invasivos,
los cuales se insertan en el cerebro de manera que el extremo quede localizado en
el foco epiléptico o lo méas préximo al mismo.

Las senales obtenidas tienen la forma de la [Figura 1.1, en donde cada linea
corresponde a la senal sensada por cada canal del electrodo. En este caso, se pre-
senta una senal de EEG normal, donde el individuo esta despierto y realizando tres
movimientos oculares horizontales (mirar hacia la izquierda) y dos movimientos
oculares verticales (parpadeo), los cuales se pueden apreciar principalmente en las
senales de los canales F7 y F8.

Las técnicas no invasivas (como el EEG extracraneal) suelen tener resoluciones
espaciales, temporales y relaciones senal a ruido bajas. Por el contrario, la técni-
ca invasiva de electrocorticografia (ECoG), que implica la medicién de senales
eléctricas cerebrales mediante electrodos que se implantan subduralmente en la
superficie del cerebro, proporciona senales que tienen una relacién senal a ruido
excepcionalmente alta, menos susceptibilidad a artefactos que el EEG y una alta
resolucién espacial y temporal. Esta técnica permite el estudio de los procesos cor-
ticales a gran escala [5]. En la se presenta un esquema con la posicién de
los electrodos segun el tipo de técnica utilizada para registrar la actividad cerebral.
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Figura 1.1: Ejemplo de sefial de EEG, extraido de . En la sefial de la figura se tiene un
EEG normal, sin actividad epileptiforme. El individuo estad despierto y realizando movimientos
oculares.

ECoG intracortical
microelectrode

~ ]. 5(77)

Figura 1.2: Profundidad de los electrodos utilizados para EEG extracraneal, ECoG desde la
superficie del cerebro, y microelectrodos intracorticales, extraido de @

1.3. Estado del arte

La neuroestimulacion es un tratamiento para la epilepsia refractaria relativa-
mente nuevo y que se encuentra en rapido crecimiento . Actualmente hay tres
terapias de neuroestimulaciéon aprobadas por la FDA para el tratamiento de la
epilepsia de inicio parcial: estimulacién del nervio vago (VNS) [8], estimulacién
cerebral profunda (DBS) [7] y estimulacién cortical receptiva (RNS) [3].

El RNS System es el primer dispositivo comercial que provee estimulacién ce-
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rebral en lazo cerrado [3]. Este sistema incluye un neuroestimulador programable
(dispositivo Neuropace) que es implantado cranealmente y monitorea continua-
mente el electrocorticograma a través de uno o dos cables profundos que son po-
sicionados en el foco de la epilepsia. Cuando se detectan patrones de actividad
electrografica anormal, el neuroestimulador envia pulsos de estimulacién eléctrica
a los focos de epilepsia a través de los cables implantados, buscando detener los
ataques epilépticos.

Los algoritmos de deteccién implementados en el neuroestimulador estan di-
senados para ser computacionalmente eficientes y realizan deteccién en tiempo
real de patrones ECoG. Las herramientas de deteccién son configurables y pue-
den ser ajustadas por el médico para cada paciente. Estas herramientas detectan
cambios en la senal electrogrifica en cuanto a su amplitud, frecuencia y energia [3].

Al igual que la estimulacién cortical receptiva (RNS), tanto la estimulacién del
nervio vago (VNS) asi como la estimulacién cerebral profunda (DBS) son trata-
mientos neuroestimuladores utilizados como terapia para pacientes con epilepsia
resistente a los medicamentos que no pueden someterse a una cirugia. En el caso del
VNS, un dispositivo es implantado debajo de la piel del pecho, y los electrodos de
estimulacién envian senales eléctricas hacia el nervio vago izquierdo. El dispositivo
puede programarse en cuanto a la frecuencia, intensidad y duracién de la estimu-
lacién, dependiendo de cada paciente [8]. La terapia DBS, por otro lado, puede
suprimir las crisis a partir de la inhibicién de regiones del cerebro hiperexcitables
o alterar regiones especificas responsables de la propagacién de la epilepsia [7].

El trabajo tomado como antecedente para este proyecto [1], considera algo-
ritmos para la deteccion de epilepsia que utilizan herramientas similares a las
implementadas en el RNS System. En dicho estudio, se presenta la evaluacién de
los distintos algoritmos de deteccién de epilepsia para realizar una optimizacién
de diseno que tiene en cuenta tanto la eficacia de la deteccién como el costo refe-
rido al consumo y area del circuito. Las funciones de deteccion se evalian por su
capacidad para detectar crisis electrogréaficas a partir de datos de ratas tratadas
con kainato, adquiridos por microelectrodos. Para evaluar el consumo energético
v la cantidad de compuertas légicas de cada algoritmo se utilizan herramientas de
diseno de circuitos integrados en conjunto con una tecnologia particular.

El EEG tiene un papel esencial en el seguimiento y tratamiento de la epilepsia.
Esta técnica es extremadamente laboriosa para los médicos para anotar todas las
senales registradas, particularmente en el seguimiento a largo plazo. El proceso
de anotacion a menudo implica identificar segmentos de la sefial con caracteristi-
cas sospechosas de ataque epiléptico u otras anomalias, por lo tanto, la deteccién
automatizada de la epilepsia se convierte en una cuestion clinica de especial im-
portancia. En este sentido, se tienen Transformadores para la Deteccion de Con-
vulsiones, que se tratan de arquitecturas de aprendizaje profundo que son capaces
de detectar autométicamente las crisis con un buen rendimiento en el dominio de
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entrada de frecuencia-tiempo [9]. Si bien estas arquitecturas son una herramien-
ta de gran utilidad para la deteccion de crisis epilépticas, este tipo de soluciones
no suelen usarse en neuroestimuladores implantables debido a su complejidad y a
su alto consumo. En la deteccién de crisis, los modelos de aprendizaje profundo,
especialmente las redes neuronales convolucionales, utilizan espectrogramas o ca-
racteristicas de Fourier, lo cual aumenta el costo de procesamiento y la ocupacién
de memoria, en particular a largo plazo [10].

1.4. Desarrollo del documento

En esta seccién se presenta la organizacién del documento y los capitulos en
los cuales se desarrolla.

= Capitulo 1 Introduccion: Se introduce de forma concisa el tema que mo-
tiva el proyecto, asi como las senales involucradas en el trabajo y el estado
del arte.

= Capitulo 2 Algoritmos: Se presentan brevemente los algoritmos a imple-
mentar y comparar.

= Capitulo 3 Implementacién en Python: Se detallan los resultados ob-
tenidos a partir de la implementacion en Python de los distintos algoritmos,
realizando sobre ellos diversas pruebas de forma de elaborar conclusiones en
cuanto a la eficacia en la deteccion de crisis epilépticas.

= Capitulo 4 Implementacion en hardware: Se describe la implemen-
tacién en VHDL de los diferentes algoritmos y los sistemas en los que se
aplican, asi como la simulacién de la llegada de datos.

= Capitulo 5 Medida de consumo: Se explica la metodologia utilizada para
medir el consumo de los diferentes algoritmos implementados en hardware,
presentando los resultados obtenidos.

= Capitulo 6 Comparacién de algoritmos: Se realiza la comparacién de
los resultados para los diferentes algoritmos en términos de capacidad de
deteccién, consumo y cantidad de elementos légicos utilizados.

= Capitulo 7 Conclusiones: Se presentan las conclusiones del proyecto, dis-
cutiendo segun los resultados obtenidos. Se plantean ademas directrices sobre
posibilidades para continuar con el trabajo a futuro.

Al final del documento se encuentran los apéndices, en los cuales se presentaron:
la API utilizada para la descarga de senales de la base de datos, la lista de senales
utilizadas, gréaficas obtenidas para los distintos algoritmos en las diversas pruebas
realizadas en Python, el cddigo TCL para la escritura de la ROM, los diagramas
de bloques completos de los sistemas y las tablas con las distintas medidas de
consumo registradas.
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Capitulo 2

Algoritmos

Se presentan a continuacién los algoritmos a implementar y evaluar en el de-
sarrollo del Proyecto. Estos seis algoritmos son los mismos que fueron estudiados
en el trabajo considerado como antecedente principal [1].

Los algoritmos hacen uso de distintas caracteristicas de la senal de EEG, de
forma de poder detectar si se esta frente al comportamiento normal de la senal o
frente a una crisis epiléptica.

Para todos los algoritmos, x[i| representa la i-ésima muestra de la sefial z. Para
los algoritmos Energy, Hjorth variance parameter, RMS Amplitude y Variance
of rectified signal, “N” representa la cantidad de muestras consideradas (tamano
de la ventana). Por otro lado, para el algoritmo Non-linear Autocorrelation, “N”
representa la cantidad de grupos de muestras considerados.

2.1. Energy

Esta caracteristica refleja la potencia promedio de la senal usando la energia
acumulada. Se utiliza una ventana rectangular deslizante para calcular la energia

segun se describe en la [11].

1 12
E = NZQ:M (2.1)
=1
Este promedio presentado en la se realiza para cada ventana de
manera de recorrer toda la senal.

Las mediciones de energia en la senal de EEG conforman uno de los méto-
dos cuantitativos utilizados para analizar la actividad relacionada con las crisis
epilépticas. Esta medicién se caracteriza no solo por la simplicidad y rapidez del
calculo, sino también por la sensibilidad a las formas de onda del EEG asociadas
con las crisis, los focos epilépticos, las espigas epileptiformes, las ondas ritmicas de
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contorno agudo y la actividad de alta amplitud y baja frecuencia (0.5-4 Hz) que
se observa después de rafagas de actividad epileptiforme [11].

Estudios realizados a un grupo de pacientes indica que las crisis epilépticas
pueden comenzar como una cascada de eventos electrofisiolégicos que evolucionan
a lo largo de horas y que las medidas cuantitativas de la actividad eléctrica previa
a la crisis podrian utilizarse para predecir las crisis electrograficas mucho antes de
su inicio clinico. Especificamente, se descubrié que 50 minutos previos al inicio de

la crisis, la energia acumulada de la senal aumenta en comparacién con la linea
base |11].

2.2. Coastline

La caracteristica representa la suma del valor absoluto de las diferencias de
amplitud entre muestras de EEG consecutivas [1].

CL = Z |2[i] — x[i — 1]| (2.2)

Este algoritmo utiliza la variabilidad en la longitud de linea de la senal para
identificar dreas donde se producen cambios significativos, los cuales pueden su-
poner eventos epileptiformes, como espigas o descargas. Esto se debe a que dicha
cantidad aumenta en presencia de oscilaciones neurales de amplitud alta o frecuen-
cia alta, lo cual puede marcar convulsiones [12].

Se caracteriza por su simplicidad y rapidez en el cédlculo, y la sensibilidad a
la variabilidad de la senal. Sin embargo, puede presentar limitaciones si la senal
presenta ruido de gran amplitud [13].

2.3. Hjorth variance parameter

Los parametros de Hjorth se han utilizado ampliamente en calculos estadisti-
cos basados en EEG. Estos pardmetros son tres, “actividad” (ACT), “movilidad”
(MOB) y “complejidad” (COM), y miden la varianza, la frecuencia promedio y los
cambios de frecuencia de una senal, respectivamente [12].

El primer pardmetro, que es igual a la varianza de la amplitud de la senal [1]

v se puede expresar segun la [Ecuacion 2.3] es el que se implementa en el presente
proyecto.

H xi]? — (2.3)

N
p= >l (2.4)
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Este pardmetro identifica las variaciones en la amplitud de la senal a través de
su dispersion.

El parametro de Hjorth puede ser dificil de computar eficientemente, debido a
que utiliza operaciones de elevar al cuadrado [12].

2.4. RMS Amplitude

La amplitud cuadratica media representa la raiz cuadrada de la potencia de la
senal [1].

Por definicién, la amplitud RMS es similar a la estimacién de energia, y se
utiliza para estudiar el efecto de combinar caracteristicas de deteccién matemati-
camente similares en la eficacia general del algoritmo.

2.5. Non-linear autocorrelation

La mecénica de este método consiste en considerar un conjunto de puntos, de-
finir grupos con una cantidad especifica de dichos puntos y calcularles los maximos
y minimos. Estos se denominan maz(X[i]) y min(X[i]), donde X[i] representa un
grupo [14].

HV = min{max{X[i]}, max{X[i + 1], X[i + 2|} }

LV = maz{min{X|[i]}, min{X[i + 1], X[i + 2|} } 20

N
NLA=> HVIi] - LVI[i] (2.7)

Este algoritmo se basa en la deteccion de patrones repetitivos en el EEG du-
rante una crisis electrografica, especificamente en la correlaciéon entre los maximos
y minimos de las senales de EEG a lo largo de intervalos de tiempo cortos. En
lugar de analizar la forma completa de las ondas cerebrales, el algoritmo simplifica
el procesamiento al reducir los datos a dos puntos clave: el méaximo y el mini-
mo dentro de cada intervalo. Esta simplificacién permite detectar rapidamente
crisis electrograficas, basdndose en la consistencia de estos patrones repetitivos,
sin necesidad de procesar toda la informacién morfoldgica de las ondas. Aunque
este enfoque acelera el procesamiento, sigue siendo eficaz para identificar crisis,
incluso en entornos con ruido, ya que las ondas de ruido tienden a mostrar menor
correlacién entre intervalos consecutivos [13].
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2.6. Variance of rectified signal

Se utiliza la potencia del EEG como una caracteristica de la crisis y se obtiene
a partir de la suma de las desviaciones absolutas de la media de la senal [14].

N
VRS =) (xli] — p)? (2.8)
=1
1 N
= > lali]] (2.9)
=1

En las Ecuaciones |2.8)y 2.9 4 representa la media de los valores absolutos de los
puntos de datos en el periodo utilizado para la evaluacién. Este algoritmo funciona
de forma similar al Hjorth, buscando obtener informacién de la senal a partir de
la varianza.

Sin embargo, puede fallar si la magnitud del ruido inherente a la senal es mayor
en magnitud a las espigas que se generan durante una crisis electrogréafica. Ademés,
no parece obtener informacién del aumento de la autocorrelacién temporal de la
senal durante una crisis o de la presencia de espigas.
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Implementacion en Python

3.1. Senales

Las senales utilizadas para el estudio de los diferentes algoritmos son obtenidas
de una base de datos que contiene registros de la actividad cerebral de diversos
pacientes humanos que presentan episodios de epilepsia. La misma pertenece al
portal IEEG.ORG, una iniciativa llevada a cabo por el NINDS (National Institu-
tes of Neurological Disorders and Stroke). [15]

Las senales estan catalogadas por estudios, donde se indica el individuo del cual
se obtuvieron las mismas, el centro de salud donde fue realizado el registro, entre
otra informacién. Ademds, las senales se encuentran etiquetadas por profesionales
médicos, indicando el comienzo y el término de las diferentes crisis epilépticas.

En este trabajo se utilizaron senales que presentan focos epilépticos parciales,
es decir cuando la actividad cerebral anormal afecta una pequena drea del cerebro,
y simples, cuando la crisis no afecta la conciencia. Este filtro acota la cantidad de
estudios que pueden utilizarse. Adicionalmente, este trabajo se limit6 a estudios
que presentan documentacién en la que se incluyen los reportes clinicos, con sus
respectivas fechas. Estos detallan los canales en los cuales se detecté inicialmente
la crisis, la zona en la cual se generd la misma, interpretaciones clinicas, entre otras.

Ademas, el portal tiene una funcionalidad que permite visualizar el EEG, in-
dicando las zonas donde ocurren crisis. Sumado a la documentacién, esto facilita
la eleccién de las senales a descargar, proceso que implica: elecciéon de estudio,
identificacion de canales donde se presenta una crisis y determinacion de interva-
los de tiempo de la sefial. Simplificar este proceso es vital dado que las senales
almacenadas en la base de datos pueden tener una duracién de varios dias.

Los estudios de donde finalmente se obtuvieron las senales fueron: Study 005,
Study 006, Study 019 y Study 030. Los mismos fueron realizados por la institucién
Mayo Clinic.
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Se utilizé una APT especialmente disenada para interactuar con el portal IEEG.org,
adjunta en el Ademds de permitir descargar las sefiales con intervalos
de tiempo deseados, esta herramienta acondiciona las senales de forma de tengan
frecuencia de muestreo de 250H z. Esto permite simplificar el procesamiento de las
mismas.

Se listan todas las senales utilizadas en el presente trabajo en el

3.2. Implementacién de algoritmos

En primera instancia se implementaron en Python los algoritmos descritos en

el [Capitulo 2

Para utilizar los algoritmos, se debié seleccionar inicialmente el tamano de
ventana y cuantas muestras se deben superponer entre las mismas, es decir, los
algoritmos permiten un funcionamiento de ventana mévil. Este mecanismo no fue
incorporado en el algoritmo NLA, debido a que su implementacién seria diferente
a los demas algoritmos y por lo tanto, comparar resultados al desplazar la ventana
movil no seria posible. En el caso de este algoritmo, se selecciond la cantidad de
grupos que constituyen una ventana y la cantidad de muestras que constituyen un
grupo.

A partir de la implementacién en Python, una de las salidas que devuelve cada
algoritmo es el resultado de las operaciones realizadas en cada ventana. Se muestra
un ejemplo en la donde se presenta el resultado de las operaciones del
algoritmo Energy al alimentarlo con la sefial de la

Sefal EEG - Muestra Study005LTD1100147350543

Amplitud (mv)

o 100 200 300 400 500 600
Segundos (s)

Figura 3.1: Sefial EEG - Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 pus.
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Salida de algoritmo Energy - Muestra Study005LTD1100147350543

40000

30000

Amplitud

20000

0 100 200 300 400 500 600
Ventana

Figura 3.2: Salida de algoritmo Energy con ventana de 256 muestras, sin superposicion de
ventanas - Sefial inyectada: Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 us.

Esta implementacién es una herramienta con gran potencial, debido a que per-
mite observar en la salida del algoritmo el impacto de los cambios de la senal
biolégica, causados por crisis electrogréaficas. Al mismo tiempo, facilita la visuali-
zacién del efecto que tiene modificar los parametros del algoritmo en la resolucién
de la senal de salida. Por ejemplo, aumentar el tamano de la ventana de 256 a
1024 en el algoritmo Energy genera una disminucién en la resolucion de la senal
de salida, lo cual se vuelve evidente en la

Salida de algoritmo Energy - Muestra Study005LTD1100147350543
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10000
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Figura 3.3: Salida de algoritmo Energy con ventana de 1024 muestras, sin superposicion de
ventanas - Sefial inyectada: Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 us.

Por otro lado, se gener6 otra salida de los algoritmos, la cual resulté de compa-
rar el resultado de las operaciones con un valor de umbral determinado. El umbral
se eligio segun los valores que toma el resultado de la operacién en los intervalos
de tiempo en los que se sabe que se estd frente a una crisis epiléptica, gracias al
etiquetado de las senales utilizadas. Luego, si un resultado es mayor al umbral
elegido, se considera que el algoritmo detecté una crisis y se guarda el indice de
la primera muestra de la ventana junto a un booleano, que indica la presencia de
dicha crisis.

De esta forma se tiene que la implementacién permite observar como puede

cambiar la capacidad de deteccién de crisis epilépticas de un algoritmo al cambiar
el valor del umbral.

13
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Luego, fue necesario disenar una metodologia para evaluar la eficacia de detec-
cién de los algoritmos utilizando la implementacién descrita. Un posible procedi-
miento comenzé por utilizar las senales del por ejemplo la presentada
en la[Figura 3.1] e inyectarla en los algoritmos. Se observé la salida que representa
el resultado de las operaciones y contrastando con el etiquetado de
crisis, se determiné un umbral. En este caso, se fijé el umbral en 20000. Luego,
utilizando otra senal del mismo estudio, se la inyect6 en los algoritmos y se com-
paré con el umbral previamente seleccionado. Lo que se espera es que, cuando se le
aplique el algoritmo a la senial, si se esta frente a una crisis, el resultado de la ope-
racién que arroja el algoritmo sea mayor a este valor de umbral. Cabe destacar que
las diferencias entre senales bioldgicas al cambiar de individuo son considerables,
por lo que, para evaluar la capacidad de deteccién con un cierto umbral elegido,
es de vital importancia utilizar una senal del mismo estudio, preferentemente del
mismo canal. El resultado del proceso de deteccién se observa en la

Deteccién con algoritmo Energy - Muestra Study005.TD1168257000000

1000

@ Deteccion

Amplitud (mv)

-1000

[ 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Segundos (s)

Figura 3.4: Deteccién con algoritmo Energy - Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio
168257000000 gs - Umbral: 20000. Puntos rojos: Deteccién de crisis por algoritmo.

Se visualiza que el algoritmo Energy identifica repetidamente las crisis elec-
trograficas presentes en la sefial de forma correcta, no obstante, aparecen multiples
falsos positivos. La seleccién del umbral juega un papel crucial en este fenémeno.

La utilizacién de otro algoritmo también puede mejorar la deteccién, como se
observa en la , donde se utiliz6 el algoritmo Coastline con un umbral
de 4000. Este caso parece tener un mejor nivel de deteccién, debido a la ausencia
de falsos positivos.
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Deteccién con algoritmo Coastline - Muestra Study005LTD1168257000000
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Figura 3.5: Deteccién con algoritmo Coastline - Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio
168257000000 ps - Umbral: 4000. Puntos rojos: Deteccién de crisis por algoritmo.

Sin embargo, este no es un método eficaz para determinar la capacidad de
deteccién de los algoritmos, debido a que esta condicionado por las elecciones ma-
nuales que se realicen de los umbrales, lo que lo hace inadecuado para analisis que
impliquen multiples repeticiones y ajustes frecuentes de estos umbrales.

Adicionalmente, la evaluacién del algoritmo bajo este proceso es cualitativa y
poco precisa, por lo que se necesita un método que arroje resultados cuantitativos,
mas apropiados para andlisis comparativos entre los algoritmos.

3.3. Curvas ROC y AUROC

La curva ROC es una técnica para seleccionar clasificadores en base a su rendi-
miento. Este método es ampliamente utilizado en el campo médico para el analisis
del comportamiento de sistemas diagndsticos. [16]

El proceso de clasificacion, en este caso los algoritmos de deteccién, arroja un
resultado binario para cada ventana a un umbral determinado: positivo si detecta
una crisis y negativo en caso contrario. Dada esta clasificacion y el etiquetado de
las bases de datos, hay cuatro resultados posibles:

» Falso positivo (FP)

Falso negativo (FN)
» Verdadero positivo (TP)

» Verdadero negativo (TN)

Con estos valores se determinan dos métricas con las cuales se construye la
curva ROC. Estas son la tasa de verdaderos positivos (TPR), también conocida
como tasa de aciertos; y la tasa de verdaderos negativos (FPR), conocida como
tasa de falsas alarmas, las cuales se calculan como se detalla a continuacién:

15
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TP Positivos correctamente clasificados
TPR = = —
TP+ FN Positivos reales totales (3.1)
FPR— FP _ Negativos incorrectamente clasificados ’
~ FP+TN Negativos reales totales

Iterando el proceso de clasificacién para diferentes umbrales, se construye una
curva en un plano bidimensional, donde el eje de las abscisas estd conformado
por los valores de FPR y el eje de ordenadas por los de TPR. Esta es la curva
ROC. Se demuestra un ejemplo en la donde se procesé la sefial de la
[Figura 3.1]utilizando el algoritmo Energy, iterando 10 veces con distintos umbrales.

Curva ROC - Algoritmo Energy - 10 umbrales
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0.8

0.6

TPR
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Figura 3.6: Curva ROC - Algoritmo Energy - Ventana de 256 muestras - Estudio 005 - Canal
LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 us.

Para obtener un valor que determine la capacidad de detecciéon del algoritmo
utilizado en la senal inyectada, se calculé el drea debajo de la curva, la cual se deno-
mina Area under the ROC curve (AUROC). Este método permite una evaluacién
cuantitativa de los algoritmos y es particularmente idoneo si se busca realizar un
estudio comparativo, como es el caso del presente trabajo.

La AUROC puede tomar valores comprendidos entre 0 y 1. Cuanto mayor es su
valor, mayor es la capacidad de deteccion del algoritmo. Ademads, un valor de 0.5
implica que el algoritmo funciona de la misma forma que el azar. Un clasificador
que utilice correctamente la informacién en los datos presentara una curva ROC cu-
yos puntos se encuentren en la zona triangular superior izquierda del plano. [17] [16]
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Considerando este método como base de nuestro estudio comparativo, se for-
mulé un procedimiento para calcular la AUROC para cada senal en la que se
pretende aplicar los algoritmos y comparar su capacidad de deteccién. Luego de
procesar la senal a través de un algoritmo, se obtuvo la sefial de salida. A esta
se le calculé el maximo y se dividié entre la cantidad de puntos con la que se
desea construir la curva ROC. Estos valores seran los umbrales contra los que se
comparard la senial de salida del algoritmo al realizar la iteraciéon en la cual se
determinan los puntos de la curva, siendo estos los pares de valores TPR y FPR.
Una vez construida la curva, se calculé el area debajo de la misma para obtener
la AUROC, como fue mencionado previamente.

3.4. Comparacion inicial de algoritmos

Habiéndose determinado el método de evaluacién de la capacidad de detec-
cion de los algoritmos, se procedié a realizar un andlisis comparativo inicial, con
una cantidad de muestras limitada. Las senales que se utilizaron para la compa-
racién inicial son las detalladas en el particularmente las listadas en
la En esta instancia, se utilizaron los algoritmos variando el tamafio de
la ventana sin usar la funcionalidad de ventana mévil. Adicionalmente, se buscé
que la cantidad de muestras de cada ventana corresponda a una potencia de 2.
Esta seleccion prevé mejorar la eficiencia de la implementacién de los algoritmos
en Hardware, como se explica posteriormente en la [Subseccion 4.2.2] Para cada
tamano de ventana considerado, se construyeron las curvas ROC con umbrales
diferentes.

Los resultados correspondientes a los algoritmos Energy, Coastline, Hjorth,
RMS Amplitude y VRS se presentan en la En la misma, se observa el
promedio de los valores de AUROC obtenidos de cada senal para cada implemen-
tacién del algoritmo correspondiente.
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Comparacién de tamano de ventanas
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Figura 3.7: Comparacién de capacidad de deteccion de algoritmos para diferentes tamaiios de
ventana.

Dado que el algoritmo NLA utiliza una ventana de muestras diferente a la de
los otros algoritmos, se llevo a cabo un estudio especifico. En este andlisis, se varia
la cantidad de muestras que componen cada grupo y la cantidad de grupos que
conforman una ventana. Los resultados obtenidos de cada senal se promediaron y
se presentan en un mapa de calor en la
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Analisis de capacidad de deteccién en algoritmo NLA para diferentes composiciones de ventana
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Figura 3.8: Mapa de calor de promedios de AUROC. La capacidad de deteccién se contrasta
con tiempos de reaccion del algoritmo de acuerdo a la cantidad de muestras en una ventana.

A partir de estos analisis, se pueden extraer conclusiones preliminares aunque
no definitivas. La sugiere una tendencia de los algoritmos a maximizar
su eficacia en deteccién cuando el tamano de la ventana es de 256 o 512 muestras.
Esto resulta conveniente para su aplicacion en la deteccion de crisis epilépticas, ya
que el tiempo de deteccién correspondiente serfa de 1 y 2 segundos (consideran-
do la cantidad de muestras por ventana y la frecuencia de muestreo especificada
en , respectivamente. Ademas, se destaca una ventaja de la capacidad de de-
teccion del algoritmo Coastline en comparacién con los otros algoritmos analizados.

Los resultados presentados en la indican que, para el algoritmo
NLA, el uso de una ventana més grande mejora la capacidad de deteccién, ya que
permite capturar mejor las caracteristicas relevantes de las sefiales. Sin embar-
go, este incremento en el tamano de la ventana también conlleva un aumento en
el tiempo de procesamiento del algoritmo, lo que puede ser un inconveniente en
aplicaciones que requieren respuestas rapidas. Ademads, se observa que el aumento
de la AUROC no es continuo; a medida que el tamafio de la ventana se vuelve
demasiado grande, la capacidad de deteccién del algoritmo comienza a disminuir,
sugiriendo la existencia de un punto éptimo de tamano de ventana.
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A partir de estos resultados, se definieron tamafios de ventana especificos para
los anélisis posteriores, permitiendo establecer un punto de comparacién adecuado
para todos los algoritmos. En los anélisis donde el tamano de la ventana es fijo, los
algoritmos Energy, Coastline, Hjorth, RMS Amplitude y VRS se implementaran
utilizando una ventana de 256 muestras. Esto permite una deteccién adecuada vy,
al mismo tiempo, minimiza el tiempo de respuesta del sistema. De manera analo-
ga, el algoritmo NLA se implementard con una ventana de 40 grupos, cada uno
compuesto por 10 muestras, con el fin de mantener un tiempo de procesamiento
similar al de los otros algoritmos, mientras se maximiza la eficiencia en la deteccion.

3.5. Calculo de AUROC

El andlisis inicial realizado en la utilizé 10 umbrales para construir
las curvas ROC de cada algoritmo, lo cual podria poner en duda si el valor de
AUROC obtenido con tan pocos puntos refleja de manera precisa la capacidad
de deteccion de cada algoritmo. Sin embargo, al repetir el analisis con una mayor
cantidad de puntos, como se muestra en la se observ6 un cambio en
la forma de la curva ROC, aunque la diferencia en el valor de la AUROC no es
significativa (85,4 % para 10 umbrales frente a 86,9 % para 110 umbrales). Esto
sugiere que, aunque aumentar el nimero de puntos en la curva ROC puede pro-
porcionar una representacién mas detallada, la cantidad inicial de 10 umbrales es
suficiente para obtener una estimacion aproximada de la capacidad de deteccion
del algoritmo.
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Curva ROC - Algoritmo Energy - 110 umbrales
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Figura 3.9: Curva ROC - Algoritmo Energy - Ventana de 256 muestras - Estudio 005 - Canal
LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 ps.

Al realizar la misma prueba con una sefial diferente, los resultados muestraron
una situacién distinta. Las curvas ROC obtenidas utilizando 10 y 110 umbrales,
mostradas en la [Figura 3.10|y la|Figura 3.11| respectivamente, presentaron varia-
ciones mas significativas en la forma de la curva. Esto sugiere que, en ciertos casos,
el uso de un mayor nimero de umbrales puede impactar més notablemente en la
precisién de la AUROC, reflejando mejor la capacidad de deteccién del algoritmo
para esa senal especifica.
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Curva ROC - Algoritmo Energy - 10 umbrales
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Figura 3.10: Curva ROC - Algoritmo Energy - Ventana de 256 muestras - Estudio 005 - Canal
LTD1 - Tiempo de inicio 168257000000 s.

Curva ROC - Algoritmo Energy - 110 umbrales
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Figura 3.11: Curva ROC - Algoritmo Energy - Ventana de 256 muestras - Estudio 005 - Canal
LTD1 - Tiempo de inicio 168257000000 ws.

En esta instancia, el cambio en la curva ROC es més pronunciado, lo cual
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se refleja en la diferencia entre los valores de AUROC: 64,8 % para 10 umbrales
y 87,8 % para 110 umbrales. La primera evaluacién, con menos umbrales, sugirié
que el algoritmo no es efectivo en la deteccion de la crisis para la senial inyecta-
da. Sin embargo, al aumentar la cantidad de umbrales utilizados, la eficacia del
algoritmo mejoré notablemente, demostrando una mayor capacidad de deteccién.
Esto pone de manifiesto la importancia de seleccionar adecuadamente la cantidad
de umbrales al evaluar la efectividad de un algoritmo en la deteccion de eventos.

Con esto en mente, se llevé a cabo un andlisis para determinar cuantos puntos
son suficientes para construir curvas ROC cuyas AUROC sean fehacientes. Los al-
goritmos procesan las senales de las listas y con una ventana de muestras
fija, aumentando la cantidad de puntos que se utilizan para elaborar las curvas
ROC y calcular la AUROC. Con este analisis no se buscé que los algoritmos alcan-
zaran su mejor aptitud de deteccién, sino que determinaran cual era la cantidad
de puntos en la que el valor de AUROC se estabiliza.

De acuerdo a las ventanas determinadas como éptimas en la se
utiliza para este andlisis una ventana de 256 muestras para los algoritmos Energy,
Coastline, Hjorth, RMS Amplitude y VRS; mientras que para el algoritmo NLA
se determina una ventana conformada por 40 grupos, de 10 muestras cada uno.

Un ejemplo del resultado del andlisis se muestra en la en este
caso para el algoritmo Energy. Las graficas correspondientes a todos los estudios

se anexan en el
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Analisis de cantidad de puntos para construccion de curvas ROC - Algoritmo Energy
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Figura 3.12: Andlisis de cantidad de puntos para construccién de curvas ROC - Algoritmo
Energy - Ventana de 256 muestras.

Al analizar los resultados, se observé una ligera variacién en los valores de
AUROC en funcién de la cantidad de puntos. Sin embargo, esta variacién no es lo
suficientemente clara, por lo que, para facilitar la visualizacién de los resultados,
se calculan y presentan el promedio y la mediana de los datos para cada canti-
dad de puntos en las Figuras y respectivamente. La mediana, al ser
mas robusta frente a la presencia de outliers, se utilizé junto al promedio para
proporcionar una interpretaciéon més precisa y completa de la informacion.
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Figura 3.13: Anilisis de cantidad de puntos para construccién de curvas ROC.

Inmediatamente la utilizacién de la mediana probd ser 1til, dado que reveld
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un comportamiento diferente al promedio. Guidndose por este tltimo, el resultado
de los algoritmos Energy, Hjorth, RMS Amplitude y VRS es independiente de la
cantidad de puntos que se utilizan para la construccién de las curvas ROC. La
mediana por el contrario, muestra que el valor de AUROC no es estable hasta los
70 puntos aproximadamente.

En ambos casos se observé que el valor de AUROC para los algoritmos Coastli-
ne y NLA comienza a estabilizarse en el entorno de los 30 puntos. Si bien se observé
una disminucion de la AUROC con una mayor cantidad de puntos, lo que se debe
destacar es que se mantenga constante, de forma que sea una fiel representacién
de la eficacia del algoritmo.

Los cambios que se observaron en las AUROC fueron pequenos, por lo que
podria considerarse que estas son aproximadamente constantes en funcion de la
cantidad de umbrales para todos los algoritmos, y no parecerian exigir una gran
cantidad de puntos para la construccién de las ROC. Esto podria ser una ventaja,
en particular si utilizar una mayor cantidad de puntos para la construccién de las
curvas ROC significa aumentar considerablemente el tiempo de procesamiento y
disminuir la cantidad de seniales que se pueden analizar, ya que el procesamiento
de cada senal se volveria mas costoso computacionalmente.

De forma de poder verificar el resultado anterior, se buscé filtrar los datos
analizados para estudiar si este comportamiento se repitié para los casos en que la
deteccion resulté en una AUROC mayor a 50 %. Con esto, se evalud la eficacia de
los algoritmos tnicamente cuando lograron un nivel de deteccién mejor al azar.

Nuevamente, se expresaron los resultados en términos de su promedio y me-
diana, en las Figuras y esta vez sin considerar valores de AUROC
menores a 50 %.

Comparacién AUROC variando cantidad de puntos - Promedio Comparacién AUROC variando cantidad de puntos - Mediana
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Figura 3.14: Andlisis de cantidad de puntos para construccion de curvas ROC - Restriccion de
datos con AUROC > 0.5.
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En este caso el comportamiento de los datos fue enteramente diferente. Por
un lado, todos los algoritmos muestraron una mejora de AUROC a medida que
aumentaron los puntos, mientras que en el andlisis anterior, presentaron una dis-
minucién o no hubo cambio considerable.

Mas significativamente, tanto en el caso del promedio como la mediana, los
datos parecen converger a un valor luego de cierta cantidad de puntos. Este no fue
el caso al usar la totalidad de los datos para los algoritmos Energy, Hjorth, RMS
Amplitude y VRS. Esto verificé que los valores de AUROC no son independientes
de la cantidad de puntos con los que se construye la curva ROC en dichos algorit-
mos.

A partir de estos anélisis, se determindé utilizar 80 puntos al construir las curvas
ROC para todos los estudios posteriores, de forma de representar la capacidad de
deteccién de los algoritmos de forma fehaciente, particularmente en los casos en
que AUROC > 50 %.

Se aplicé este requerimiento en el estudio realizado en la [Seccion 3.4] para ob-

servar su efecto en el calculo de la AUROC. Los resultados se presentan en la

Comparacion AUROC variando tamario de ventanas
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Figura 3.15: Comparacién de ventanas para algoritmos - Utilizacién de 80 puntos para cons-
truccién de curvas ROC.

El impacto de construir correctamente las curvas ROC se hizo evidente. Se
registraron aumentos importantes en los valores de AUROC para gran parte de
los algoritmos, lo cual no significé que su eficacia haya mejorado, sino que ahora
se representaron correctamente.
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3.6. Comparacién de algoritmos originales

Una vez determinado el procedimiento de construccion de curvas ROC, se
procedié a comparar la capacidad de deteccién de los algoritmos bajo diferentes
condiciones.

La primera instancia de comparacién se realizé considerando la implementacion
original de los algoritmos. Los tamanos de ventana utilizados son los determinados

al final de la [Seccidén 3.4l Adicionalmente, las senales utilizadas se encuentran en
las listas y y no fueron modificadas de ninguna forma previo a su proce-
samiento.

Los resultados se muestran en la [Figura 3.16
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Figura 3.16: Comparacién de algoritmos originales sin modificacion a las senales bioldgicas.

Lo primero que salta a la vista es la superioridad en capacidad de deteccién de
los algoritmos Coastline y NLA frente a los demds. Mientras tanto, los algoritmos
Energy, Hjorth, RMS Amplitude y VRS presentaron similares valores de AUROC
entre ellos.

Estos resultados parecen indicar que ciertos mecanismos de procesamiento son
mas adecuados para trabajar con seniales que presentan crisis electrograficas. Tanto
Coastline como NLA funcionan detectando diferencias entre valores dentro de una
misma ventana, lo que los hace sensibles a cambios de alta frecuencia en la senal.
Mientras tanto, el resto de los algoritmos responden a cambios en la amplitud de
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la senal.

Otro aspecto a resaltar es que todos los algoritmos presentaron datos de AU-
ROC por debajo de 50 %. Es decir, que ninguno es infalible. Sin embargo, los cuatro
algoritmos con peor capacidad de deteccién tuvieron més puntos por debajo de
50 %, implicando que estos fallaron para una mayor cantidad de senales.

De las tultimas dos observaciones se infiere que la eficacia de los algoritmos
depende fuertemente de la senal estudiada.

3.7. Truncado de algoritmos y senales

Debido a que los algoritmos deben ser implementados en Hardware, es de vital
importancia preguntarse en cada paso del andalisis si se pueden realizar cambios a
los algoritmos o a los datos de entrada, de forma de facilitar el disefio o mejorar
la eficiencia energética del sistema.

Con esto en mente, trabajar con ntimeros enteros permite facilitar el diseno
del sistema, al mismo tiempo de disminuir la cantidad de bits con la que se repre-
sentan los datos, disminuyendo el drea de FPGA a utilizarse. El primer estudio
que se realizo fue determinar si las muestras de las senales pueden convertirse de
nimeros decimales a nimeros enteros sin causar una disminucién en la eficacia
de los algoritmos. Al mismo tiempo, los algoritmos se modificaron para que las
operaciones se realicen unicamente con ntimeros enteros, simplificandolas.

Para este estudio se utilizaron las senales de las listas y Los algorit-
mos se configuraron con los tamainos de ventana definidos en la La
cantidad de bits con la que se representaron los datos es suficiente para que no
haya necesidad de modificar el valor de las muestras, por fuera del redondeo.

El resultado de la comparacién se observa en la [Figura 3.17] En esta, se puede
ver que no hay diferencias significativas entre los valores de AUROC obtenidos
para los datos de entrada originales y los truncados. Por lo tanto, podemos con-
cluir que es viable trabajar con datos truncados, lo que simplifica la posterior
implementacion en hardware.
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Comparacion de Algoritmos (Original vs Modificado)
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Figura 3.17: Comparacién de algoritmos originales contra algoritmos truncados.

3.8. Respuesta de algoritmos a diferentes senales

En andlisis anteriores se utilizaron sefiales de las listas y que se obtu-
vieron de los estudios 005, 019 y 030 de la base de datos. Estas senales tienen en
comun que no presentan offset, es decir que estan centradas en 0.

Por otro lado, las senales del estudio 006, listadas en la[Tabla B.3] no compar-
ten esta caracteristica. En la se muestra un ejemplo de estas senales,
donde se visualiza un offset negativo.

Sefal EEG - Muestra Study006LG2328251523053

1000

°

~1000

Amplitud (mV)

~2000

~3000

~4000

Segundos (s)

Figura 3.18: Sefial EEG - Estudio 006 - Canal LG23 - Tiempo de inicio 28251523053 ps.

El comportamiento de las seniales no necesariamente permanece constante, por
lo que evaluar los algoritmos en condiciones como las del estudio 006 permite
distinguir cudles de ellos son robustos ante estos cambios. Consecuentemente, se
realizé un estudio de la efectividad de deteccion de los algoritmos comparando su
respuesta ante sefiales de los estudios 005, 019 y 030 en contraste con sefniales del
estudio 006. Los resultados se presentan en la
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Aplicacién de algoritmos en diferentes sefiales
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Figura 3.19: Capacidad de deteccién de algoritmos ante sefiales de estudios 005, 019 y 030 en
comparacién con estudio 006.

Se puede observar que para el estudio 006, algoritmos como el Energy, Hjorth,
RMS y VRS presentan un valor de AUROC menor a los de los otros estudios. La
presencia de un offset negativo en las senales analizadas puede influir significati-
vamente en la eficacia de algoritmos que utilizan calculos basados en el cuadrado
de los valores de la senal.

Cuando se aplica un offset negativo, el algoritmo produce una salida con mayor

magnitud cuando la senal se encuentra en reposo comparado con el momento en
el que la senal presenta una crisis electrografica, como se observa en la|Figura 3.20)

1e6 Salida de algoritmo Energy - Muestra Study006LG2328251523053

\entana

Figura 3.20: Salida del algoritmo Energy con una ventana de 256 muestras - Sefial inyectada:
Estudio 006 - Canal LG23 - Tiempo de inicio 28251523053 us.

Al aparecer una crisis, la amplitud de la senal se acerca al 0, invirtiendo el
comportamiento que el algoritmo presenta en condiciones normales (sin offset).
Esta inversion puede dificultar la identificacién de patrones relevantes, resultando
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en un menor area bajo la curva ROC (AUROC) en comparacién con sefiales cen-
tradas en 0 o con un offset positivo. Como consecuencia, ciertos algoritmos pueden
mostrar menor capacidad de deteccién, subrayando la importancia de considerar
el offset de las senales al evaluar su eficacia.

En contraste con esos algoritmos, el algoritmo Coastline, que se basa en la di-
ferencia entre valores consecutivos y acumula el valor absoluto de estas diferencias,
mostré una eficacia superior al calcular la AUROC con senales que presentaban
un offset negativo. Esto se debe a que, al centrarse en las variaciones locales de
la senal en lugar de su magnitud absoluta, Coastline es menos sensible a la inver-
sion de la senal provocada por un offset negativo, lo que se puede visualizar en
la Del mismo modo, el algoritmo NLA, que calcula mdximos y mini-
mos y realiza comparaciones entre estos valores, también demostré un desempeno
favorable en estas condiciones. Ambos algoritmos pueden identificar patrones sig-
nificativos en las senales, incluso cuando se ven afectadas por un offset negativo,
lo que sugiere que su diseno los hace més robustos ante cambios en la posicién de
la senial. Esto resalta la importancia de considerar la naturaleza especifica de cada
algoritmo al evaluar su eficacia en diferentes condiciones de senal.

Salida de algoritmo Coastline - Muestra Study006LG2328251523053
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Amplitud

20000
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\entana

Figura 3.21: Salida del algoritmo Coastline con una ventana de 256 muestras - Sefial inyectada:
Estudio 006 - Canal LG23 - Tiempo de inicio 28251523053 us.

Una posible solucién consiste en un mecanismo para eliminar el offset de la
senal antes de que ingrese al algoritmo. Si esto se llevara a cabo de forma digital,
implicaria un aumento en el consumo, una consecuencia innecesaria en el caso de
Coastline y NLA, donde la capacidad de deteccién no se ve afectada.

3.9. Operaciones logicas entre algoritmos

Los algoritmos no necesariamente deben trabajar individualmente para de-
tectar una crisis. Si el sistema admite que multiples algoritmos funcionen en si-
multdneo es posible obtener un nuevo resultado de una ventana a través de ope-
raciones légicas. Las operaciones que se consideraron en este caso son AND y OR.

Previo a presentar los resultados, es ineludible explicar el procedimiento por el
cual se obtuvieron, para una mejor interpretacién de los mismos. En la[Seccion 3.5
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se finaliza explicando como se construyen las curvas ROC. Se obtuvo una senal
de salida para cada algoritmo, a partir de la cual se gener6 una lista de valores
de umbral, que corresponden a cada punto de la curva ROC. En cada paso de la
iteracién, se procesaron las ventanas de la sefial con los algoritmos y el resulta-
do se compard contra el umbral que determine el indice. Para cada algoritmo, se
generd entonces un vector que contiene los resultados de la deteccion para cada
ventana de la senal. A partir del mismo se calcularon los valores de TPR y FPR.
En este estudio, previo a este calculo, se realizaron las operaciones légicas AND y
OR entre cada valor de los vectores de deteccion. Esto permitié crear curvas ROC
que correspondan a los resultados de las operaciones logicas.

Este procedimiento tiene la desventaja que los vectores de detecciéon con los
que se opera no necesariamente son los resultantes de evaluar la detecciéon con un
umbral que optimice todos lo algoritmos simultdneamente. Por lo tanto, es posible
que la capacidad de deteccién resultante de las operaciones logicas no sea 6ptima.

Los resultados de este andlisis se presentan en la [Figura 3.22| y [Figura 3.23|
para las operaciones AND y OR respectivamente. Ademads se contrastan con las
medias obtenidas en para el caso de los algoritmos truncados.

Asimismo, en este andlisis no se incluye el algoritmo NLA, ya que se busca
comparar aquellos algoritmos que operan con el mismo tamano de ventana. Esta
eleccion garantiza que los vectores que contienen los resultados de deteccion co-
rrespondan a la misma ventana.

Comparacién de Algoritmos
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Figura 3.22: Resultados de operacién l6gica AND entre algoritmos comparado con medianas
de resultados de algoritmos individuales.

El anélisis de las combinaciones AND que se muestra en la revela
que, al evaluar los valores de mediana de AUROC, el algoritmo Coastline sobresale
al situarse en 85 %, mientras que Energy, Hjorth, RMS y VRS presentan valores
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m4és bajos, todos en torno a 68 %. La AUROC resultante de las combinaciones de
Energy con otros algoritmos tienden a estar cercanas a la eficacia de Energy, indi-
cando una limitada mejora. Por ejemplo, la combinacién Energy AND Coastline
se sitia en el punto medio entre las medianas de ambos, sugiriendo que Coastline
aporta un aumento significativo, pero no suficiente para superar su propia media-
na. En el caso de la combinacion entre Coastline y RMS, el valor obtenido es casi
idéntico al Coastline, lo que refuerza la robustez del RMS. En el caso de la combi-
nacién del Coastline y Hjorth, el valor de AUROC aumenta respecto de la mediana
del Hjorth pero no lo suficiente para igualar o superar el Coastline. Finalmente, las
combinaciones entre Hjorth y VRS también se alinean en torno a sus respectivos
valores, sugiriendo que su capacidad de deteccion es similar cuando se consideran
conjuntamente.

Comparacién de Algoritmos
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Figura 3.23: Resultados de operacién légica OR entre algoritmos comparado con medianas de
resultados de algoritmos individuales.

Los resultados que se observan en la reflejan la efectividad del
algoritmo Coastline, que, al combinarse con otros algoritmos, logra mantener una
alta eficacia en términos de AUROC. Por ejemplo, la combinacién Energy OR
Coastline arroja un valor cercano a 85 %, indicando que la presencia de Coastline
mejora significativamente el desempeno en comparacion con Energy, que se sitia
en 68 %. De manera similar, las combinaciones de Coastline con Hjorth y RMS
presentan valores de AUROC también cercanos a 78 % y 84 %, respectivamente, lo
que sugiere que Coastline potencia la eficacia de los algoritmos a los que se aso-
cia. Sin embargo, las combinaciones que involucran Energy tienden a mantenerse
cerca del valor de Energy, reflejando su limitada contribucién en comparacion con
Coastline. En resumen, las combinaciones OR parecen beneficiarse de la inclusiéon
de Coastline, lo que resalta su capacidad para mejorar la deteccién en escenarios
donde se requieren operaciones légicas de este tipo.

En todos los casos, es claro que el algoritmo Coastline individualmente es su-
perior en capacidad de deteccién a cualquier combinacién que se realice. Buscamos

33



Capitulo 3. Implementacién en Python

realizar un andlisis mas profundo, analizando como se comporta la deteccién, uti-
lizando la combinacién con el algoritmo Energy como ejemplo. El resultado se

presenta en la

Comparacién de tasas entre algoritmos y operaciones légicas

1.0 4 I Energy
[ Coastline
I AND
I OR
0.8 + ‘ z
0.6 1 [
+
L
L
[
0.4 1
0.2 1 ‘ :

0.0 1

Tazas
>

-

T T T T
TPR TNR FPR FNR
Algeritmos

Figura 3.24: Tasas de TP, TN, FP, FN para algoritmos Energy, Coastline y sus posibles
combinaciones légicas.

La figura evidencia que las operaciones logicas tienen los efectos esperados. Por
el lado de la operaciéon OR, se espera que detecte mayor cantidad de crisis. Esto
genera un claro aumento en TPR, del cual ambos algoritmos se ven beneficiados, el
Energy en mayor medida. Esto sin embargo se ve compensado por un aumento en
el FPR. Esto parece indicar que para el algoritmo Energy, el aumento dréstico en
verdaderos positivos resulta en una mejor deteccion. No obstante, para el algoritmo
Coastline, el pequeno aumento en TPR se ve eclipsado por el aumento, en similar
medida, del FPR. Esto, segun los resultados observados en la resulta
en que la operacién légica OR no despliega una mejor capacidad de deteccion que
el algoritmo Coastline trabajando de forma aislada.

Por otro lado, el aumento de TPR por si solo puede ser beneficioso, a pesar de
la disminucién en AUROC. En una aplicacién de deteccion de crisis epilépticas,
es importante detectar la mayor cantidad de episodios posibles, aunque esto sig-
nifique un aumento en falsos positivos. En este contexto, la operacién OR puede
resultar util.

En el caso de la operacién AND se espera que esta detecte una menor canti-
dad de crisis. En este caso el efecto es aiin mas claro. El bajo TPR del algoritmo
Energy genera que la operacién resulte en una disminucién significativa de verda-
deros positivos. Mientras tanto, la cantidad de falsos positivos es baja para ambos
algoritmos, por lo que el efecto de la operacién es despreciable. Esto genera que la
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capacidad de deteccién al utilizar la operacién AND disminuya en comparacion al
algoritmo Coastline trabajando individualmente, evidenciado en la

En conclusién, al analizar los resultados de las operaciones AND y OR, se evi-
dencia que las combinaciones que incluyen el algoritmo Coastline, especialmente
en la operacién OR, ofrecen mayor capacidad de deteccién en términos de AU-
ROC. Aunque las combinaciones AND proporcionan ciertos beneficios, su eficacia
se encuentra limitada en comparacion con el Coastline individual, que destaca por
su robustez y eficacia en la deteccién. Por lo tanto, se puede afirmar que, para
mejorar el la AUROC, es preferible utilizar la operacién OR con Coastline, ya que
este algoritmo, tanto por si solo como en combinacién, supera a los demas en to-
das las configuraciones evaluadas. Finalmente, la operacién OR parece aumentar
el valor de TPR, lo cual le da mas relevancia en una aplicacién donde interesa
detectar la mayor cantidad de episodios posible.

3.10. Comparacidén de ventanas

Como ya fue mencionado, la cantidad de muestras que conforman una ventana
en el algoritmo es un parametro de vital importancia, ya que no solo determina
la cantidad de informacién a considerar a la hora de detectar, sino el tiempo que
demora en reaccionar el sistema ante una crisis.

Por esta razon, el siguiente estudio buscé implementar los algoritmos con dife-
rentes tamanos de ventanas, de forma andloga al estudio realizado en la[Seccién 3.4]

con una mayor cantidad de sefiales, listadas en la

A modo de ejemplo, se presentan los resultados del estudio para el algoritmo
Energy en la sin embargo, todos los resultados completos pueden con-

sultarse en el
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Comparacion de ventanas - Algoritmo Energy
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Figura 3.25: Analisis comparativo de tamafio de ventanas para algoritmo Energy.

En todos los algoritmos analizados, se observa que a medida que se incrementa
la cantidad de muestras en la ventana, la AUROC obtenida mejora significativa-
mente. Por ejemplo, en el caso del algoritmo Energy, se inicia con un tamano de
ventana de 4 muestras, donde se obtiene un valor de AUROC inferior al 60 %.
Sin embargo, al aumentar progresivamente el tamafio de la ventana, se alcanzan
valores de AUROC superiores al 60 % a partir de 64 muestras.

De forma analoga al estudio realizado en la [Seccion 3.5] se calculo el promedio
y la mediana de los datos para su mejor visualizacion, presentados en las figuras

v respectivamente.
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3.10. Comparaciéon de ventanas

Comparacion AUROC variando tamaifo de ventanas - Promedio Comparacion AUROC variando tamafio de ventanas - Mediana
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Figura 3.26: Analisis comparativo de tamafio de ventanas.

Se puede observar que, tanto para el promedio como para la mediana, a medida
que aumenta el tamano de la ventana la AUROC mejora. En la grafica de promedio
se puede ver que la AUROC es mayor en algunos casos previos a la ventana de 256
muestras para varios algoritmos. Por otra parte, esto no sucede en la grafica de
mediana, exceptuando el algoritmo Hjorth. Como se ha mencionado previamente,
la mediana es una mejor forma de representar los datos cuando estos presentan
mayor dispersion. Ademads, la AUROC en el caso de la mediana es mayor. Final-
mente, a partir de 256 muestras, la mejora en la AUROC se vuelve gradual. Con
el objetivo de optimizar el tiempo de reaccion del algoritmo y considerando esta
tendencia, se optd por trabajar con un tamafio de ventana de 256 muestras.

El algoritmo Hjorth por otro lado presenta mayor capacidad de deteccién para
ventanas mas pequenas, tanto en su promedio como en su mediana. Esto permite
disminuir el tiempo de reacciéon y maximizar la capacidad de deteccién de manera
simultdnea. FEn el caso de que fuera a implementarse, la mejor opcién es optar
por un tamano de ventana de 64 muestras, que presenta los mejores niveles de de-
teccién. De forma de mantener iguales condiciones de comparacién con los demés
algoritmos, en posteriores estudios se utilizard una ventana de 256 muestras, te-
niendo en mente que no presentard el mayor nivel de AUROC del que el algoritmo
es capaz.

Luego, se presentan los resultados del estudio de ventana para el algoritmo

NLA en Ia
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Capitulo 3. Implementacién en Python

Analisis de capacidad de deteccién en algoritmo NLA para diferentes composiciones de ventana
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Figura 3.27: Mapa de calor de promedios de AUROC. La capacidad de deteccién se contrasta
con tiempos de reaccién del algoritmo de acuerdo a la cantidad de muestras en una ventana.

Los resultados muestran diferencias importantes en comparacién con las prue-
bas iniciales realizadas en 3.8l La tendencia al aumento de la AUROC se visualiza
en ambos casos, sin embargo, su tasa de crecimiento es diferente. Se observa que
en el nuevo anilisis los valores de AUROC no llegan a niveles tan altos en com-
paracion al andlisis inicial, y para alcanzar estos valores elevados, el tiempo de
reaccién debe ser més alto. Por ejemplo, para alcanzar un 80 % de AUROC en el
estudio inicial era necesario un tiempo de reaccién minimo de 2.4 s. Al analizar
una mayor cantidad de muestras, el tiempo de reaccién minimo alcanza 16.8 s.

Para ventanas de menor tamano, se observa un aumento en los valores de AU-
ROC, lo que sugiere una mejora en la capacidad de deteccién de los algoritmos.
Por ejemplo, si consideramos el tamano de ventana seleccionado al final de la
la capacidad de deteccién promedio del algoritmo incrementa del 68 %
al 77 %. Sin embargo, es importante senalar que aumentos pequenos en el tamafno
de la ventana no siempre benefician la capacidad de deteccion; en algunos casos,
incluso pueden reducir la efectividad del algoritmo, segin la[Figura 3.27} Esto sub-
raya la importancia de encontrar un tamano de ventana éptimo para maximizar
la precisién de deteccion.
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3.11. Superposiciéon de ventanas

Es importante aclarar que muchas de las senales utilizadas tienen una duracién
de 3 minutos, lo que implica que, al utilizar tamanos de ventana mas grandes, la
cantidad de ventanas que pueden ser analizadas es menor, lo cual podria compro-
meter la precision de los resultados. Por ejemplo, para el tamano de ventana mas
grande, que incluye 100 grupos de 130 muestras cada uno, solo es posible analizar
3 ventanas en una senal de 3 minutos. Ademads, estos tamanos de ventana grandes
resultan en tiempos de reaccién demasiado elevados para una aplicaciéon médica.
Por esta razén, los anélisis posteriores se centraran en ventanas mas pequenas, que
permiten una mejor capacidad de respuesta y una mayor precision en la deteccion.

Finalmente, el punto que maximiza la AUROC y disminuye el tiempo de reac-
cién simultaneamente es la ventana conformada por 30 grupos de 10 muestras cada
uno.

3.11. Superposicién de ventanas

La implementacién de los algoritmos Energy, Coastline, Hjorth, RMS Ampli-
tude y VRS permiten la utilizacién de ventanas méviles, lo cual implica la super-
posicién de muestras entre ventanas.

Esta configuracién permite disminuir el tiempo de reaccién sin cambiar el ta-
mano de ventana. Siendo este un pardmetro importante en la deteccién de crisis
epilépticas, es necesario identificar si su implementacion mejora, o en su defecto
disminuye, la capacidad de deteccion de los algoritmos. A raiz de esto, se realizé un
estudio donde el tamano de ventana del algoritmo se mantiene constante y varia
la cantidad de muestras que se superponen en cada ventana.

Se utilizé6 un tamano de ventana de 256 muestras, de acuerdo a lo concluido
en la

Como se ha hecho anteriormente, se presentan los resultados del algoritmo
Energy como ejemplo en la Todos los gréficos fueron anexados en el

Apendice Fj

En el caso del algoritmo Energy, se observa que la AUROC permanece practi-
camente constante a medida que se modifica la cantidad de muestras superpuestas
en la ventana. Este patron se repite en los demas algoritmos analizados, que tam-
bién muestran resultados similares en cuanto a la estabilidad de la AUROC frente
a variaciones en la superposicién de muestras. Adicionalmente, se calculan los pro-
medios y medianas de los datos y se grafican individualmente por algoritmo para
facilitar la visualizacién de los resultados.

En las graficas de promedios y medianas que se muestran a continuacion, se
evidencia que cada algoritmo que emplea ventanas no superpuestas alcanza una
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AUROC superior en comparacion con aquellos que utilizan ventanas superpuestas.
Al mismo tiempo, no disminuye de forma significativa, por lo tanto, puede ser una
herramienta 1til para disminuir el tiempo de reaccién del dispositivo sin modificar
el tamano de ventana.

Sin embargo, este recurso requiere almacenar valores ya procesados de la senal,
lo cual en Hardware implica la utilizacién de memoria. En este punto del andli-
sis, se supone que esto aumenta el consumo de forma considerable, posiblemente
dejando sin utilidad esta alternativa. En andlisis posteriores se pretende estudiar
esta implicancia al medir el consumo del algoritmo RVS, el cual utiliza memoria.

Analisis de ventana mévil - Algoritmo Energy
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Figura 3.28: Anélisis comparativo de superposicién de muestras para algoritmo Energy.
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Capitulo 3. Implementacién en Python

3.12. Cantidad de bits para representacion de datos.

Un aspecto que condiciona fuertemente al sistema al momento de la imple-
mentacion en Hardware es la cantidad de bits que se requieren para manejar las
senales, debido a que el drea del FPGA destinada al disefio depende de esto direc-
tamente. Luego, si se requiere mayor area, el sistema tenderd a un mayor consumo.

La cantidad de bits que se requiere se vio inicialmente determinada por la
amplitud de las sefiales con las que se trabaja, especificamente las listadas en el
Ademss, debido a la presencia de valores negativos en las sefiales, se
debié contemplar una representaciéon con signo. Para el presente trabajo, se uti-
liz6 la representacién en complemento a 2. Considerando estos requisitos, 14 bits
fueron necesarios para representar todas las sefiales sin modificarlas.

Dicho esto, la senial de entrada puede ser modificada para que se represente en
una menor cantidad de bits, efectivamente disminuyendo el espacio de FPGA nece-
sario para el diseno y, en consecuencia, el consumo. Sin embargo, esta modificacion
disminuye considerablemente la resolucion de la senal a medida que se disminuye
la cantidad de bits con los que se la representa. El proceso de disminucién de bits

se aprecia en la utilizando la senal de la

Una vez obtenidas las senales modificadas de acuerdo a la cantidad de bits que
se disponen para su representacion, se procedié a realizar la evaluacién de capaci-
dad de deteccién de los algoritmos para las senales en las listas y Estos
estudios se realizaron en las condiciones determinadas al final de la
El propdsito de este analisis no fue comparar la AUROC entre algoritmos, sino
evaluar hasta que punto se pueden disminuir los bits de representacion de datos
sin perder eficacia.

A modo de ejemplo se presenta la grafica del analisis para el algoritmo Energy

en la Todas las graficas se pueden encontrar en el
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3.12. Cantidad de bits para representacion de

Sefial EEG - Muestra Study005LTD1100147350543 - 6n en 14 bits

Amplitud (mv)

o 100 200 300 400 500 600
Segundos (s)

(a) EEG de muestra Study005LTD1100147350543 con representacién en
14 bits.

Sefial EEG - Muestra Study005LTD1100147350543 - 6n en 5 bits

Amplitud (mv)

o 100 200 300 400 500 600
Segundos (s)

(b) EEG de muestra Study005LTD1100147350543 con representacién en
5 bits.

Sefal EEG - Muestra Study005LTD1100147350543 - Representacion en 3 bits

Amplitud (mv)

(¢) EEG de muestra Study005LTD1100147350543 con representacién en
3 bits.

datos.

Figura 3.30: Visualizacién de procesos de disminucién de bits para representacién de datos -

Sefial EEG - Estudio 005 - Canal LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 pus.
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Comparacion de bits de entrada - Algoritmo Energy
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Figura 3.31: Andlisis de capacidad de deteccién de algoritmo Energy al cambiar cantidad de
bits para representacién de datos.
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3.12. Cantidad de bits para representacion de datos.

De forma andloga a secciones anteriores, se presentan los datos calculando su
promedio y mediana para cada valor de bits en las figuras y

Analisis de bits de entrada - Promedio Anélisis de bits de entrada - Mediana
—&— Energy
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Bits de entrada Bits de entrada
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Figura 3.32: Anélisis comparativo de capacidad de deteccién de algoritmos al cambiar cantidad
de bits para representacién de datos.

En los algoritmos Energy, Hjorth, RMS Amplitude y VRS se observa un com-
portamiento esperado. La capacidad de deteccion se mantiene constante hasta que
alcanza cierta cantidad de bits. A partir de este momento la AUROC disminuye
consistentemente, hasta que alcanza, y en el caso de los algoritmos Hjorth y VRS,
atraviesa la barrera de 50 %. Esto evidencia que para este grupo de algoritmos la
cantidad de bits con los que se puede representar los datos es limitada, ya que la
pérdida de resolucién en la senial afecta negativamente la capacidad de deteccién
en el procesamiento.

Por otro lado, tenemos el conjunto de algoritmos Coastline y NLA, para los
cuales se observa un comportamiento diferente. En este caso, la capacidad de de-
teccién de los algoritmos no disminuye hasta el punto de volverlos inttiles. En el
algoritmo NLA se aprecia una caida en la AUROC a partir de los 4 bits, pero no
es considerable si se compara con el otro grupo de algoritmos.

El algoritmo Coastline presenta un comportamiento particular. Este no dis-
minuye su eficacia a medida que decae la cantidad de bits. Incluso, se aprecia un
aumento de la AUROC para 3 bits de representacién de datos en comparacion a
todos los otros casos. Esto es un resultado importante, ya que si el disefio puede
implementarse con solo 2 bits, el area que ocuparia en el FPGA disminuye consi-
derablemente, y en consecuencia, también lo haria el consumo del sistema.

El comportamiento de los algoritmos NLA y Coastline se debe probablemente
a su mecanismo, similar a lo explicado en la y a la forma de la sefial

cuando se representa con pocos bits. Si se toma como ejemplo la senal vista en

la su representacién en 2 bits se muestra en la Se puede
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Capitulo 3. Implementacién en Python

observar como cambiar la representacion de los datos afecta a la senal de salida

del algoritmo en la

Senal EEG - Muestra Study005LTD1100147350543 - Representacion en 2 bits
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Figura 3.33: EEG de muestra Study005LTD1100147350543 con representacién en 2 bits.

Salida de algoritmo Coastline - Muestra Study005LTD1100147350543 - Representacion en 14 bits
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Figura 3.34: Comparacién de salida de algoritmo Coastline al inyectar una sefal representada
con 14 bits contra una sefial representada con 2 bits.

A pesar de exhibir una mayor actividad cuando la senal esté en reposo, la res-
puesta del algoritmo ante la crisis se distingue claramente en la Es posible
que con una eleccién correcta de umbral, la evaluaciéon de deteccidon en ambos casos

sea similar, con un pequefio aumento en falsos positivos en el caso de la represen-
tacion de 2 bits.
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3.12. Cantidad de bits para representacion de datos.

Ademas, se muestra un acercamiento de la sefial representada con 2 bits en la
1gura 3.35, mostrando dos intervalos de tiempo. En uno de ellos se presenta una
crisis y en el otro no.

Sefal EEG - Muestra Study005LTD1100147350543

Amplitud (mv)

100 102 104 106 108 110
Segundos (s)

(a) Acercamiento en intervalo de tiempo 10-11 segundos - Sin crisis.

Seal EEG - Muestra Study005LTD1100147350543

Amplitud (mv)

560.0 5602 560.4 560.6 560.8 5610
Segundos (s)

(b) Acercamiento en intervalo de tiempo 560-561 segundos - Con crisis.

Figura 3.35: Visualizacién de sefial con representacién en 2 bits - Sefial EEG - Estudio 005 -
Canal LTD1 - Tiempo de inicio 100147350543 us. Comparacién de intervalos de tiempo donde
hay crisis y no hay crisis.

Como fue mencionado anteriormente, los algoritmos Coastline y NLA son sen-
sibles a los cambios de alta frecuencia que ocurren dentro de cada ventana. Si se
observan ambos acercamientos, se aprecia que en las zonas de crisis, la frecuencia
con la que alterna la senal es mayor a la de la zona sin crisis. Por otro lado, la
amplitud de la sefial no se ve alterada, por lo que los demés algoritmos no podran
detectar los cambios correctamente. Esto es lo que se observa en la

A modo de conclusién, disminuir la cantidad de bits que se utilizan para repre-
sentar los datos a 6 no parece disminuir la capacidad de deteccién de ninguno de
los algoritmos. A partir de este punto, los algoritmos Energy, Hjorth, RMS Ampli-
tude y VRS empeoran su eficacia, hasta el punto de volverse no funcionales. Por
otro lado, los algoritmos Coastline y NLA tienen un comportamiento diferente. El
algoritmo NLA disminuye su capacidad de deteccién como los demas, pero atn asi
siegue siendo elevada. Esto lo vuelve un opcién viable, considerando que si solo
se utilizan 2 bits, el consumo seria minimo. Finalmente, el algoritmo Coastline no
pierde capacidad de deteccién, en cambio, presenta un maximo para 3 bits. Esto
implica que el algoritmo permite minimizar el consumo sin perder capacidad de
deteccidn, lo cual es un resultado muy positivo.
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Capitulo 4

Implementacion en hardware

En todos los pasos descritos a continuacién, se utilizé el software Quartus,
una herramienta desarrollada por Altera para el andlisis y la sintesis de disenos
en VHDL. Los sistemas desarrollados se sintetizan e implementan utilizando un
FPGA de la familia de Cyclone III que se encuentra dentro de la placa DEO.

4.1. Lectura de datos

De manera de verificar el correcto funcionamiento e implementacién del diseno,
es prudente comenzar leyendo datos desde una memoria ROM. Este enfoque inicial
permite aprovechar la estabilidad y consistencia de los datos predefinidos, facilitan-
do la depuracién y el ajuste de los algoritmos. Ademads, permite realizar pruebas
exhaustivas y sistematicas, comparando los resultados con las simulaciones reali-
zadas en Python para garantizar la precisién y corregir errores de manera eficiente.

La utilizacién de una memoria ROM con datos estaticos proporciona un en-
torno controlado que simplifica la identificacién de problemas y el ajuste fino de
los algoritmos. Esta etapa es crucial para asegurar que los algoritmos funcionan
correctamente antes de introducir la variabilidad de los datos reales, es decir, los
datos obtenidos a partir de las sefiales enlistadas en el Sin embargo,
es importante reconocer que los datos predefinidos pueden no cubrir todas las po-
sibles variaciones y escenarios que se presentardn en un entorno real.

Para llevar a cabo esta implementacién, dividimos el proceso de simulacién de
llegada de datos en distintas etapas:

s Lectura desde una memoria ROM con datos ficticios.

s Lectura desde una memoria ROM con datos reales.

4.1.1. Memoria ROM

En la fase de diseno del proyecto, se implementé una memoria ROM utili-
zando el software Quartus para la lectura de datos. En esta primera instancia se
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corroboré el correcto funcionamiento de los algoritmos cargando en la ROM datos
ficticios, verificando que los resultados obtenidos fueran los esperados. Posterior-
mente se cargaron datos reales en la ROM teniendo en cuenta la precisién y la
representacion de los mismos.

La ROM implementada tiene una capacidad de 4096 palabras, lo que permi-
te cargar multiples ventanas de datos y aplicar los algoritmos a varias ventanas
simultaneamente.

4.1.2. Representacion de datos

La representacién de los datos y su precisién son caracteristicas imprescindi-
bles para la correcta aplicacién de los algoritmos. Dada la base de datos utilizada
fue necesario elegir una cantidad de bits que representara en su totalidad los datos.

La base de datos contiene niimeros decimales, por ende para representarlos
en binario necesitariamos utilizar punto flotante, esta representacién puede gene-
rar complicaciones en las operaciones. Para simplificar este problema se decidio
utilizar nimeros enteros, comprobando con Pyhton si esto afecta la capacidad de
deteccién de los algoritmos. Se tomé la decisién de redondear los datos previo al
procesamiento y en la se verificé que los resultados obtenidos para la
AUROC no difieren. Como consecuencia, se opté por redondear los datos.

Para representar todo el rango de las sefiales mencionadas en las listas y
se optd por una seleccién de 12 bits para la representacién de muestras. Para
las senales cuyo rango no puede ser representado adecuadamente, por ejemplo las
mencionadas en la lista[B-3] se utilizard una representacién de 14 bits. Sin embargo,
independientemente de la cantidad de bits elegida, si alguna senial presenta valores
fuera del rango permitido para esos bits, se reemplazaran por los valores maximos
o minimos representables, dependiendo de si se trata de niimeros positivos o nega-
tivos. Esta modificacién no afectard de manera significativa los resultados de los
algoritmos.

Para generalizar el sistema y facilitar su adaptacion a diferentes tipos de
senales, se definieron variables clave que especifican los tamanos de las sefnales.
Estas incluyen: bits_in, que determina el niimero de bits del dato de entrada al
algoritmo; counter_size, que define la cantidad de bits necesarios para representar
el tamano de la ventana del algoritmo; ROM_size, que establece los bits para el
tamano de la ROM; y window, que representa la cantidad de bits en 1 necesarios
para definir el tamano de la ventana en potencias de dos. Al definir estas varia-
bles, el sistema se adapta automaticamente a las sefiales deseadas, sin necesidad
de realizar otros cambios en la configuracion, lo que garantiza su funcionamiento
correcto en distintos contextos.

Dado que varios de los algoritmos realizan operaciones de elevacién al cuadra-
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4.1. Lectura de datos

do y posteriormente calculan el promedio de esos cuadrados, se determiné que la
cantidad minima de bits necesarios para representar estas operaciones sin desbor-
damientos es de bits_in * 2 + window.

Ademsds, para definir la cantidad de bits del limite de la ventana, se utilizan las
variables counter_size y window, especificindose de la siguiente manera: limit
[counter_size - 1 .. window| = 0, limit[window-1 .. 0] = 1.

4.1.3. Simulacién de llegada de datos

De manera de simular la llegada de datos del diseno, se decidié escribir en
tiempo real la memoria ROM utilizando un script en lenguaje TCL. Este lenguaje
mostrado en el carga en el sistema archivos .mif, los cuales contienen
diferentes ventanas de datos. Esto se ejecuta en tiempo real de manera de observar
en la placa los diferentes resultados obtenidos de cada ventana.

Se definié un bloque llamado ME_ROM, el cual simula la llegada de datos
en tiempo real del sistema mediante una maquina de estados, la memoria y un
contador, el cual presenta el funcionamiento mostrado en la Este bloque
cuenta con dos salidas, ready_data, que indica que hay un dato disponible para
procesar, y data[11..0] que contiene el dato en si. En el futuro, si se utiliza otro
sistema para simular la llegada de datos, sera suficiente con reemplazar éste por el
nuevo bloque, asegurando que las salidas coincidan con las mencionadas.

e [
ready_data—»
——clk_ROM—M s i
rEsi state_macnine ena_cont_ROM—»
i ——clear_cont_ROM—»
switch—
—clear_cont_ROM—®|clear
Q1.0 ¢ gclilal 11..0] q[11..0] —data[11..0]—»
ena_cont_ROM—®ena L e [ !
Contador

fimit——— [limit=[11..0]

i ROM

Ik »

—ll—{clk

Figura 4.1: Diagrama de bloques de ME_ROM.

Se cuenta con dos relojes: clk, que es el reloj principal del sistema, y clk_ ROM,
que marca el tiempo de llegada de cada dato. Este tltimo es mas lento que el reloj
del sistema.

La méquina de estados opera segiin el diagrama mostrado en la En
el estado rest, se espera un pulso de clk_LROM. Al recibir este pulso, se transita
al estado active, donde se notifica al sistema que un dato esta listo para ser
procesado, y luego se avanza al estado count, en el cual se habilita el contador
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Capitulo 4. Implementacién en hardware

de la ROM para acceder al siguiente dato. Si se alcanza el final de la memoria, se
pasa al estado update, donde se espera la carga de un nuevo archivo .mif con
nuevas ventanas de datos para procesar, y se reinicia el contador. Una vez cargado
el nuevo archivo, el usuario avisa al sistema mediante un switch en la placa y
la maquina de estados se mueve al estado de rest. Finalmente, existe un estado
state_reset, en el que se restablece el contador.

clk_ROM = 1

ready_data = 1

address_ROM /= limit

ena_cont_ROM =1

address_ROM = limit

Sch=1 clear_cont_ROM = 1

clear_cont_ROM = 1

state_reset

Figura 4.2: Maquina de estados del bloque ME_ROM.

4.2. Algoritmos

En esta seccion se describen las consideraciones clave relacionadas con el diseno

y funcionamiento de los algoritmos descritos en el
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4.2. Algoritmos

4.2.1. Tamano de ventana

De acuerdo a lo determinado en la para los algoritmos Energy,
Coastline, Hjorth, RMS Amplitude y VRS se utilizard un tamano de ventana de
256 muestras.

Por otro lado, para el algoritmo NLA la ventana se compondra de 30 grupos,
conformados por 10 muestras cada uno.

4.2.2. Bloques aritméticos

Para realizar las operaciones demandadas por los algoritmos, tales como la
multiplicacién, el promedio, el cual implica una divisién por el tamano de la ven-
tana y la raiz cuadrada, inicialmente se utilizaron bloques de Quartus de manera
de simplificar las operaciones. Sin embargo, estos bloques solamente funcionan en
Altera, por ende si se desea utilizar este proyecto en otro FPGA que no sea de
Altera, las operaciones serian obsoletas.

Para asegurar la portabilidad del sistema, se decidi6 crear entidades para las
operaciones. Dentro de estas entidades, se encuentra instanciado el bloque corres-
pondiente creado en Quartus. De esta manera, si se desea utilizar otro programa
basta con modificar solamente el VHDL del bloque y no los algoritmos ni el pro-
grama principal.

Por otro lado, en el caso del bloque divisor, todos los algoritmos dependen
de un 1dnico cociente que se representa como una potencia de dos, como se men-
cion6 anteriormente. Por esta razén, se decidié eliminar el bloque divisor creado
anteriormente, ya que dividir entre una potencia de dos equivale a realizar un
desplazamiento (shift) del numerador.

4.2.3. Implementacion en VHDL

En el se puede observar que los algoritmos comparten una operacién
comun: la acumulaciéon. De manera de emplear un sistema que optimice la canti-
dad de bloques, se decidié emplear acumuladores compartidos entre los algoritmos.
Asi, cada bloque de algoritmo se encarga unicamente de su operacién especifica,
habilitando los acumuladores solo cuando sea necesario. Dado que dos de los seis
algoritmos requieren calcular la media de la senal, se utilizan dos acumuladores:
uno para acumular el resultado de la operacién y otro para calcular la media. Se
muestra un diagrama de bloques de esta implementacién en la
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Capitulo 4. Implementacién en hardware

— choice
——choice—> data_ROM—>] o
clk—s fcoufme(rmwmlgow Energy ——out_Energy—> —out_Energy—>| N
—feset—> eedback—) —out_Coastline—>| —enable L
I —clear—>|Acumulador | ee9Pack™>
——out_Hjorth—>| MUX
——
‘C‘kclkj—> —data_ROM—] ——out RMs—
- -counter_window*|  Coastline | —out_Coastline—> ——out_NLA—>
——feedback—>| -
—out_RVS—>
J— ik Ik_ROM>
1eSel> gan_pulse
—clk_f = —data_ROM—>| cm;\ce
-counter_window Hiorth —out_Hjorth—> v
—feedback—>| I r—out_mu_Hjorth->
—ck—> —feedback_mu->| — > —enable—>
{—ready_data. ieedback:. Mt -out_mu_Hjorth L
—clk_ROM> y-cata> : MUX ——clear—>]| Acumutador | feedback_mu»
—reset—> ME_ROM |data_ROM- —out_mu_RVS—
—choice— —data_ROM—>|
—sw_8—> -counter_window: RMS ——out_RMS—>
—feedback—>|
| I
swv\tch —data_ROM—>{ choice
K . v
fready_data_mux_1» Couggﬂ)‘ggfﬂ NEA out NLA— ——out_Energy—, .
—ready_data-»| |-ready_data_mux_2» —out_Coastline—>| —eglzare—' |—detection—
Mux . —out_Hjorth—>  pux ¥
—data_ROM—>| —out_ RMS—
-counter_window’ ——out_RVS—>
——feedback—>| RVS —out_mu_RVS—> ol NLA—>
—feedback_mu-»| —out_RVS—>|
—enable—>|

——clear—>| Contador | counter_window-

Figura 4.3: Diagrama de bloques con acumuladores y comparador compartidos. Los mismos se
habilitan mediante multiplexores cuando corresponda.

Durante la implementacion, se diseiaron maquinas de estados para gestionar
las senales de control, lo que garantizé la sincronizacion adecuada y mejoro la efi-
ciencia en el manejo de estas senales. En el caso de Energy, Coastline, Hjorth, y
RMS Amplitude, se utilizé la misma maquina de estados, cuyo funcionamiento se

detalla en el diagrama de la

En este caso, se incluye un estado llamado rest, donde espera la habilitacién
por parte del sistema. Una vez recibida esta habilitacién, se transita al estado
operation, en el cual se ejecuta la operacion correspondiente y se habilita el acu-
mulador. Si la senal counter, que lleva el conteo de muestras en la ventana, alcanza
su limite, se avanza al estado window_end, donde se habilita el comparador y se
reinician los acumuladores para realizar la comparacién con el umbral correspon-
diente. Finalmente, existe un estado de state_reset en el que se restablecen tanto
el contador como el acumulador.
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4.2. Algoritmos

enable_op =1

counter /= limit

enable_acum =1
enable_cont=1

operation

counter = limit

clear_acum =1
enable_comp =1
clear_cont =1

window_end

clear_acum =1
clear_cont =1

state_reset

Figura 4.4: Maquina de estados de algoritmos Energy, Coastline, RMS Amplitude y Hjorth.

En el caso del algoritmo NLA, se implement6 una maquina de estados diferente,
ya que este algoritmo opera con grupos de muestras, lo que altera su funcionamien-
to respecto a los algoritmos mencionados anteriormente. Se anadieron dos estados
adicionales: state_group, donde se cuentan las muestras que conforman cada gru-
po; cuando el contador de muestras alcanza su valor limite, el proceso avanza al
estado operation. Si no se alcanza el limite, se regresa al estado rest para es-
perar el siguiente dato. El segundo estado, compare, se encarga de realizar las
comparaciones entre los mdximos y minimos correspondientes (véase .
En este estado, se habilita el comparador y se reinician tanto los contadores como
el acumulador.
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A\

if enable_op = 1 then
ena_cont_group =1

count_group /=

ek enable_op=1
limit_group

enable_cont=1

state_group

if count_group = limit_group then
clear_cont_group = 1

counter /= limit

count_group = limit_group

if counter = initial_groups then
enable_acum =1

operation

counter = limit

clear_acum =1
enable_comp =1
compare clear_cont =1
clear_cont_group =1

clear_acum =1
clear_cont=1
clear_cont_group =1

state_reset

Figura 4.5: Maquina de estados de algoritmo NLA.

Finalmente, el algoritmo VRS se caracteriza por una logica tnica, en la que
fue necesario calcular primero la media de la senal para luego comparar cada
muestra individualmente. Para lograrlo, se implementé una memoria RAM que
almacena los datos recibidos, los cuales se emplean posteriormente en la operacién.
Esto requirié la adicién de un estado especifico para la escritura en la memoria
RAM, memory (véase la . En este estado, se habilita la escritura de la
memoria, se habilita el acumulador que permite calcular la media y los contadores,
volviendo a rest. Una vez culminada la escritura, se avanza al estado operation
y se procede de la misma manera que en las maquinas de estado mencionadas
anteriormente.
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rest

enable_op =1

write_over = 1 memory

operation

address_RAM = limit_RAM

window_end

state_reset

4.2. Algoritmos

enable_acum_mu =1
enable_cont = 1
we_RAM =1
enable_cont_RAM =1

if counter = limit then
write_over = 1
clear_cont_RAM =1

enable_acum =1
enable_cont_RAM =1
write_over= 1

clear_acum =1
clear_acum_mu =1
clear_cont =1
clear_cont_RAM =1

enable_acum_mu =0
clear_acum_mu = 1
clear_cont =1
clear_cont_RAM = 1

Figura 4.6: Maquina de estados de algoritmo VRS.
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Capitulo 4. Implementacién en hardware

4.3. Sistema

Para la implementacién del sistema que contiene todos los algoritmos, se con-
sideraron dos enfoques principales. El primer enfoque consistié en aplicar un solo
algoritmo a la vez, con el objetivo de optimizar el espacio del sistema mediante el
uso de la menor cantidad de bloques posible. El segundo enfoque implico el uso
simultaneo de varios algoritmos, permitiendo la comparacién de su eficiencia en la
deteccién. Sin embargo, este enfoque requirié un mayor niimero de bloques, lo que
limité la optimizacién del espacio disponible.

4.3.1. Sistema 1: Aplicacién de Gnico algoritmo

El funcionamiento de los algoritmos para este sistema respeta el diagrama de
bloques mostrado en la agregandole ademds el bloque de simulacién
de datos mostrado en la (Véase la [Figura 4.10). El esquematico se en-
cuentra disponible en el [Apéndice H} [Figura H.1|

El contador implementado se encarga de contar la cantidad de muestras que se
van procesando a medida que llegan. La salida del mismo entra a los algoritmos de
manera de compararla con el limite de ventana y lograr asi realizar la comparacién

cuando corresponda. El esquemaético del componente se muestra en la

clear_counter_E'
clear_counter_C

clear_counter_H
—clear_counter_RMS:
—clear_counter_NLA
clear_counter_RVS

clear_counter_window

Clear
enable_counter_window———®=na 3
Contador Q[11..0] T—counter_window[11..0]-»

— 1111111111 [limite[11..0
—enable_counter_E : i

—enable_counter_C ok
—enable_counter_H k>
enable_counter_RMS

enable_counter_MLA:

enable_counter_RVS

Figura 4.7: Esquematico del contador. El enable y el clear del contador se implementan con
un OR entre los enables y clears que salen de los algoritmos. De esta manera, el contador se
incrementa en uno cuando corresponde.

Por otro lado, se cuenta con dos acumuladores, uno que calcula la acumulacién
de los resultados de las operaciones y otro que calcula la media en caso que corres-
ponda. Estos se manejan mediante sefiales de habilitacién de manera de optimizar
el espacio ocupado por el sistema en la placa.

Previo a la compilacién y sintetizacion del sistema, el usuario debe elegir el algo-
ritmo que desea emplear, de manera de definir el umbral de deteccién (threshold)
v las constantes group_size_NLA y groups_INLA para el caso en el cual se eli-
ja el algoritmo NLA. Esto se debe a que estas variables deben estar previamente
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definidas en el cédigo.

La seleccion del algoritmo se realiza externamente mediante interruptores en
la placa, que generan la entrada choice[2..0] . Esta entrada se utiliza
para definir las salidas de ciertos bloques del sistema, principalmente los multi-
plexores que controlan las habilitaciones de los algoritmos, asi como las senales a
acumular y comparar.

| choice[2..0] | Algoritmo

001 Energy

010 Coastline
011 Hjorth

100 RMS Amplitude
101 NLA

110 VRS

Tabla 4.1: Combinatoria definida para cada algoritmo.

La memoria ROM se carga con 16 ventanas de datos para su procesamiento.
Una vez completado este procesamiento, el usuario puede actualizar el conteni-
do de la ROM siguiendo el procedimiento detallado en la [Subseccion 4.1.3] Para
notificar al sistema que esta listo para un nuevo procesamiento, el usuario activa
el Switch[8] en la placa, elevando su estado de 0 a 1 y luego regresandolo a 0.
Este procedimiento garantiza que el sistema esté preparado adecuadamente para
la nueva actualizacion de la memoria.

El sistema utiliza la salida detection para indicar si se ha detectado una crisis
en una ventana de datos, lo cual se refleja mediante un LED en la placa. Para veri-
ficar el correcto funcionamiento, ademas de observar el encendido del LED cuando
corresponde, se utilizé la herramienta SignalTap II Logic Analyzer del software
Quartus. Esta herramienta permitié monitorear en tiempo real el valor de la sa-
lida del algoritmo, el acumulador y la entrada al comparador. Posteriormente, se
compararon estos resultados con los obtenidos mediante simulaciones en Python,
asegurandose de que fueran consistentes para validar el correcto desempeno del
sistema.

En las Figuras [4.§ y [4.9] se muestran ejemplos de las pruebas realizadas para
verificar el correcto funcionamiento del sistema.
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[Typealias| Name 2.9 2 .4 .% .%§ W 1% W 1§ 1 2 22 20 2% L2 M 2 A
55 # ME_ROM Blagque_ROM|data [ 080n U7AR 080h 09Ah 3
N ME_ROM Bloqus_ROM|ready_data ] 1 1

7 GEN_PULSO:Generadorledge_detected J5y ] ol

Figura 4.8: Imagen obtenida de la herramienta SignalTap Logic Analyzer de Quartus. Visuali-
zacién del comportamiento del bloque ME-ROM (|4.1]) que simula la llegada de un dato.

En la se visualiza la prueba de la simulacién de llegada de datos. La
misma se realiza con el reloj del sistema trabajando a 50 MHz y el envio de datos
a 5 MHz. Inmediatamente se verifica esto observando que la salida del generador
de pulsos se activa cada 10 flancos de reloj, coherente con la relacién entre las fre-
cuencias mencionadas. Luego, la maquina de estados del bloque ROM detecta el
flanco de subida y en el flanco siguiente habilita el procesamiento de los algoritmos
a través de la senal ready_data. Luego, se espera un tiempo prudente, en este
caso dos flancos de reloj, que permita a los algoritmos leer el dato correctamente,
para cambiar la direccién de la ROM y preparar el siguiente dato para cuando se
active nuevamente el generador de pulsos.

Name 4 3 + 5 ! 3 i G }
#ME_ROM Blogue_ROMdata 0BCh 0ABR
ME_ROM Blogue_ROM|ready_data
" acum_alg_outloutput 0BBA167h 0BCOBTTh G0000000R
Energy:Algeritmo_E _acum

o e e T T L e
Vil VA Vi Vid V' ol ¥

Energy Algoritmo_E _comp
- Energy Algoritmo_E _out 000000000 00008A10n _¥_0000BCOBA 00000000h
Energy Algoritmo_E _cont

*

Energy-Algoritmo_Energylclear_acum
* o 00000000h 00008AT0n _{_0000BC0Bh 00000000h

e
e o

L%
I

Figura 4.9: Imagen obtenida de la herramienta SignalTap Logic Analyzer de Quartus. Visua-
lizacién del comportamiento del bloque del algoritmo Energy, trabajando en conjunto con los
bloques acumulador, comparador y contador (4.3)) cuando se llega al final de una ventana.

En el caso de la se observa el instante en el que finaliza el pro-
cesamiento de una ventana y se determina si hay crisis. La sefial de ready_data
proveniente del bloque ROM le indica al algoritmo, en este caso el Energy, que
debe procesar un dato nuevo. Este realiza las operaciones pertinentes y le indica
al acumulador (por medio de la senal enable_acum) que debe sumarlo. Dado que
es el dato que completa la ventana, el algoritmo toma el valor acumulado hasta
el momento, lo divide entre el tamano de ventana (para obtener el promedio) y le
indica al comparador que lo evalie (a través de la senal enable_comp). Mientras
tanto, se reinician los valores del acumulador y el contador de la ventana, en antici-
pacién al préximo dato que llegue. Se verifica que el funcionamiento del algoritmo
es correcto, dado que el valor que entra al comparador es el mismo que se obtiene
al realizar los cdlculos en Python. Esta prueba se llevo a cabo de forma andloga
para todos los algoritmos, resultando de forma positiva en cada caso.

Una desventaja de esta aplicacién es que, cada vez que se cambia la seleccién
del algoritmo, es necesario actualizar el archivo de proyecto para ajustar el umbral
correspondiente, lo que implica volver a programar la placa. Asimismo, la nece-
sidad de modificar el archivo de proyecto y reprogramar la placa puede llevar a
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tiempos de inactividad y aumentar la posibilidad de errores durante el proceso de
configuracién. Esto también puede resultar en un proceso menos flexible y mas
tedioso para el usuario final, especialmente si se requieren ajustes frecuentes. Asi-
mismo, el hecho de que solo se pueda aplicar un algoritmo a la vez puede llevar a
detecciones o no detecciones incorrectas, dependiendo de la eficacia del algoritmo
elegido para la sefial cargada, ya que no es posible comparar los resultados con los
de otro algoritmo.

——clear—>/Acumulador

—feedback—>

Acumulador

—feedback_mu»

——clear—>Comparador

—detection—>

——choice—> —data_ROM—> chsice
Ik -counter_window" Energy —out_Energy— —out_Energy—»|
—Teset—» feedback—> —out_Coastline—» ——enable—
——out_Hjorth—>|  pux
—clk clk_f— —data_ROM— —Out_ RMS—>
-counter_windowr| Coastline —out_Coastline—> ——out_NLA—>|
——feedback—>| =
—out_RVS—>|
—Clk—>
—re‘sket—b o [ CIK-ROM>
—clk_f—»{98N_PUlse —data_ROM—] endice
-counter_window| Hiorth —out_Hjorth—> v
—feedback—] d —out_mu_Hjorth>
\Kclg(OM |-ready_data» —feedback_mu-»| —out_mu_Hjorth-»| —enlab\e%
gk ROl - MUX ——clear—>|
—reset—>» ME_ROM |data ROM+ —out_mu_RVS—>
—cholce— —data_ROM—>|
—swW_8—> -counter_windowr| RMS ——out_ RMS—>
—feedback—>
| |
swilch —data_ROM—] choioe
|-ready_data_mux_1» fcoupte&Bwin':iow- NLA [——Out_NLA—> —out_Energy—]
_data_mux_ S — > s —
—ready_datas |-ready_data_mux_2» cecbac —out_Coastline—| enable—»
MUX - - - 5
: out_Hjorth—>  pux
—data_ROM—> ——out_RMS—>|
-counter_window’ ——out_RVS—>
——feedback—] VS —out_mu_RVS—*> —out_NLA—>
—feedback_mu-»| —out_RVS—>|
—enable—>|

—clea—»| Contador rcounter_window-

Figura 4.10: Diagrama de bloques simplificado del Sistema 1. Las sefiales de enable y clear se
simplifican para una mejor comprensién del sistema. Las sefiales ready_data_mux corresponden
a las sefiales de habilitacién de cada algoritmo. Una vez les llega esa seial, el algoritmo procede
a realizar la operacién correspondiente y habilitar los acumuladores. Una vez terminada la
ventana, el algoritmo habilita el comparador y a la salida se muestra si se detecté o no una
crisis epiléptica.

4.3.2. Sistema 2: Aplicacién simultanea de varios algoritmos

Para aplicar simultdneamente varios algoritmos, se debe modificar el sistema
mencionado anteriormente. En este caso, se necesitan acumuladores independien-
tes para cada algoritmo, asi como comparadores; sin embargo, ya no es necesario
el uso de multiplexores para las entradas de los acumuladores (el diagrama de blo-

ques se puede observar en la |[Figura 4.11]).

La eleccién del algoritmo es similar a la implementada anteriormente, con la
excepcién de que, en este caso, se incrementa la cantidad de bits a utilizar. De esta
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manera, es posible seleccionar varios algoritmos simultdneamente (Ver [Tabla 4.2])

| switch[6..0] | Algoritmo |

0000001 Energy
0000010 Coastline
0000100 Hjorth
0001000 RMS Amplitude
0010000 NLA
0100000 VRS
1000000 Other

Tabla 4.2: Combinatoria definida para cada algoritmo.

En la implementacion anterior del sistema, se utilizé un bloque contador para
calcular la cantidad de muestras en la ventana. Sin embargo, al utilizar la misma
técnica para este sistema, resulto ineficaz ya que las senales de habilitacién de ca-
da algoritmo no se activaban simultaneamente. Como consecuencia, el contador se
activaba en momentos incorrectos, lo que generaba errores en el conteo de mues-
tras y afectaba el rendimiento de los algoritmos. Para corregir este problema, se
implementaron contadores independientes para cada algoritmo.

Esta soluciéon permite combinar algoritmos y aplicarlos simultdneamente a la
misma senal. Consecuentemente, y en base a lo detallado en la [Seccion 3.9| este
sistema posibilita el uso de operaciones légicas como OR y AND, facilitando un
andlisis mas robusto de los resultados obtenidos.

Una cuestion relevante fue considerar si es necesario mantener contadores in-
dependientes para cada algoritmo, o si seria mas eficiente compartir un contador
entre aquellos algoritmos cuyo tamano de ventana 6ptimo es el mismo, reduciendo
asi el uso de bloques logicos. Sin embargo, esta optimizaciéon podria dar lugar a
errores similares a los mencionados, como activaciones desincronizadas de los con-
tadores, lo que resultaria en un conteo incorrecto de las muestras.

La salida del sistema se ajusté para representar la deteccién de cada algoritmo
mediante un aumento en la cantidad de bits. Cada bit se conecté a un LED en
la placa, de modo que, ante una deteccién positiva, el LED correspondiente se
encendia.

Esta implementacién también facilita una configuracion flexible y personaliza-
da por parte del usuario. Con la idea de tratar cada componente (acumuladores,
contadores, nicleos de algoritmos) como bloques, el usuario tiene la posibilidad
de construir su propio sistema de deteccién. Esto significa que puede elegir aplicar
uno, dos o varios algoritmos simultaneamente, decidiendo si comparten un mis-
mo acumulador o utilizan acumuladores independientes. Esta flexibilidad permite
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adaptar el sistema de deteccién a las necesidades especificas del usuario, haciendo
posible una configuracion rapida y sencilla segiin la senal que desee analizar y los
algoritmos que considere méas apropiados.
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—reset—> —clear—>| Contador | COUNErWINdOW B> __eor” sl contador | SOUNter_Window_RMS
—clk: clk_f—»
—enable—>| ' —enable—>| )
—clea—>| Contador —counter_wmdow_GL*_Clear_, Contador counter_window_NLA»
—re:!é:t—» —clk_ROM»>
Ik f—» gen_pulse
- —enable—» ) —enable—»| .
—clear—»| Contador —counter_window_H—>__ " " | Coitadar -counter_window_VRS!
—clk—>|
|—ready_data.
—clk_ROM>! y_dala»
—reset—> ME_ROM |gata ROM-
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out_Energy——x
—data_ROM—>
-counter_window Energy e
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) out Coast\1ne—»ﬁdear;hMumulamc'r feesdbai L= ——clear—>Comparador| d€testion_1>
—data_ROM—>|
-counter_window'| Coastline —enable—»
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—feedback_H—» I out_mu_Hjorth———>{
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—enable—»|
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Figura 4.11: Diagrama de bloques simplificado del Sistema 2. Cada algoritmo cuenta con sus
propios acumuladores, contador y comparador.

63



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Capitulo 5

Medida de consumo

El consumo de potencia es un aspecto crucial a tener en cuenta durante el di-
seno de sistemas digitales. Los FPGAs tienen un consumo de potencia compuesto
por dos componentes principales: consumo estatico y consumo dindmico.

El consumo estatico ocurre incluso cuando el dispositivo no estd ejecutando
ninguna operacion activa. Este tipo de consumo esta relacionado con fugas de
corriente en los transistores del chip y con el mantenimiento del estado de los ele-
mentos l6gicos programados.

Por otro lado, el consumo dindmico esta asociado con las operaciones que rea-
liza el FPGA. Este consumo aumenta a medida que las senales en los registros,
puertas légicas y otros elementos del FPGA cambian de estado, lo que genera un
consumo de energia adicional relacionado con la conmutacién de estos componen-
tes.

Comprender y controlar el consumo de potencia en un FPGA es crucial para
optimizar el rendimiento y la eficiencia de cualquier sistema implementado. A lo
largo de este trabajo, se realizaron diversas mediciones y técnicas para caracteri-
zar el consumo del disenio. Estos experimentos permitieron obtener un panorama
detallado del comportamiento de consumo, separando el componente dindamico del
estatico. El consumo dindmico es el que tiene mayor relevancia al comparar los
algoritmos, ya que estd directamente vinculado a su funcionamiento, mientras que
el consumo estético estd asociado a las caracteristicas propias de la FPGA. Es-
to proporciona un enfoque més preciso para analizar el impacto de los distintos
algoritmos sobre el consumo total del sistema.

5.1. Metodologia

Para medir el consumo de potencia del FPGA, programado con los sistemas
mencionados anteriormente, fue necesario modificar la placa DEO, ya que esta no
estd adaptada para realizar mediciones de consumo directamente. La adaptacion
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utilizada se basé en una metodologia tomada de la Tesis de Doctorado mencionada
en , que consistio en retirar el regulador que alimenta el nicleo del chip y reem-
plazarlo por un regulador externo. Ademas, se integré una resistencia shunt para
permitir la medicién utilizando un multimetro Fluke 45. Un esquema demostrando

la modificacién se muestra en la [Figura 5.1

£ R
LEULEL TR T

Regulador _M_

de tension
1.2V

| GND

Figura 5.1: Diagrama detallando la modificacién realizada a la placa DEO para realizar medidas
de consumo. Imagen de placa DEO obtenida de . La conexidén externa de los pines AB12 y
AB3 corresponde a una entrada y una salida de reloj, respectivamente, empleada para llevar a
cabo mediciones del consumo estético del disefio.

Para visualizar en el multimetro la caida de voltaje a través de la resistencia
shunt, es fundamental tener en cuenta varios factores. En primer lugar, la velocidad
de transferencia de datos desde la memoria ROM al sistema debe ser adecuada. Si
la frecuencia de envio de datos es elevada, los algoritmos no tendran tiempo su-
ficiente para procesarlos. Por otro lado, cuando la frecuencia es baja, el intervalo
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de inactividad entre el procesamiento de muestras consecutivas puede ser prolon-
gado. Esto provoca que el consumo observado se asemeje mas al de un estado de
reposo que al de un estado activo de procesamiento. En segundo lugar, el valor
de la resistencia shunt debe ajustarse al rango de consumo de corriente esperado.
Para corrientes muy bajas, es necesario aumentar su valor, mientras que para co-
rrientes elevadas, se debe reducir para mantener la caida de tensiéon dentro de los
limites tolerables del FPGA, los cuales varian en el rango de 1.15 V a 1.25 V [20].
Teniendo en cuenta estos factores, se decidié utilizar una resistencia de 3,3 Q y
una frecuencia de envio de datos de 5 M H z.

Es importante destacar que el consumo medido no incluye el de los pines de
entrada y salida, y que siempre habra un consumo estatico del chip. De hecho, el
consumo dindmico del sistema es significativamente menor en comparacién con el
estatico. Para medir el consumo estatico, se agregd al sistema una entrada y una
salida de reloj, que se conectaba externamente mediante un cable a través de los
pines AB12 y AB3 de la placa (Véase la . De esta manera, para medir
el consumo estatico simplemente se desconectaba el cable, dejando al circuito sin
fuente de reloj. Para medir el consumo total, se conectaba nuevamente el cable
para restaurar el funcionamiento completo del sistema.

Una técnica eficaz para mejorar la precision de la medicién del consumo y
aumentar su visibilidad en el multimetro consiste en instanciar el algoritmo multi-
ples veces, incrementando asi la potencia consumida. Para este fin, se generaron
archivos que contenian un generador de pulsos, un divisor de frecuencia, un bloque
ROM, un contador, el bloque del algoritmo correspondiente, uno o dos sumadores
dependiendo del algoritmo y un comparador (Véase la. El bloque del al-
goritmo, sus sumadores y el comparador fueron instanciados 100 veces, en pasos de
10 y se realizaron mediciones tanto con el reloj desactivado como en funcionamien-
to (Véase . Ademas, se deshabilité la herramienta de Quartus Remove
duplicated registers, para evitar que el sintetizador eliminara registros redundantes
y asegurar que cada instancia del algoritmo se mantuviera. Esto permitié realizar
las mediciones de forma precisa.
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Figura 5.2: Diagrama de bloques simplificado del disefio utilizado para medir el consumo. En
el caso de utilizar otro algoritmo, el bloque Energy se sustituye por el algoritmo deseado.
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Figura 5.3: Diagrama de bloques simplificado del disefio utilizado para medir el consumo de N
instancias del Energy. En el caso de utilizar otro algoritmo, el bloque Energy se sustituye por

el algoritmo deseado. La salida de este disefio se prende si las instancias tienen una deteccién
positiva.
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5.2. Resultados

5.2.1. Consumo de algoritmos individualmente

En una primera instancia, se midié el consumo de cada algoritmo individual-
mente. Para ello, se realizaron varias instancias del algoritmo, como se mencioné en
la utilizando una ventana de 256 datos que contenfa eventos de crisis,
lo cual es representativo de los datos procesados por los algoritmos en situaciones
de deteccién. Se definieron umbrales bajos para asegurar que cada algoritmo rea-
lizara detecciones, garantizando asi un comportamiento constante y comparable,
v se midié tanto el consumo estatico como el total de cada instancia.

Las medidas se encuentran detalladas en el Con base en estas,
se elaboré un grafico que ilustra la dependencia del consumo total en funcién de
la cantidad de instancias. Este grafico evidencia un crecimiento en el consumo a
medida que se incrementa el nimero de instancias del algoritmo correspondiente

(véase la|Figura 5.4)).

Potencia en funciéon de las instancias

10 7 Energy

Coastline
Hjorth
RMS
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VRS

——
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T
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Instancias

Figura 5.4: Consumo total de algoritmos en funcién de la cantidad de instancias.Algunos
algoritmos presentan un menor nimero de instancias, ya que al aumentar la cantidad de
elementos légicos utilizados, la demanda de recursos del FPGA incrementa, alcanzando asi el
limite de capacidad disponible.

El consumo total del disefio mostrado en la se puede representar de

la siguiente manera:

total _ tati dynam dynam
Pdgs?gn(l) =P 26(1) + Pblock,O + Palgorithm,block (51)

Al realizar N instancias del bloque algorithm_block, la ecuacién anterior se
transforma en:
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l i d d
Pégz?gn(N) = Psmtw(N) + Pblzzgjg + N x Palz_i]z%?hm,block (52)

Una observacion a destacar es que el consumo estatico puede presentar una
ligera variacion al medirlo en las diferentes instancias, por ello se considera diferente
para cada una. Restando ambas ecuaciones se obtiene:

. . .
(N = 1) % B biock = Ficeign(N) = Piluggn(1) — (P*U¢(N) — P*e¢(1)) (5.3)

Despejando el consumo dindmico del bloque se obtiene:

Ptotal (N) __ ptotal (1) - (Pstatic(N) o Pstatic(l))

dynam design design

algoritm_block = N —1 (54)

Aplicando esta ecuacién se obtiene el consumo dindmico del algoritmo para
una instancia en funcién de todas las medidas previas (Véase la [Figura 5.5)).
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Figura 5.5: Consumo dindmico de algoritmos en funcién de la cantidad de instancias.

Se puede observar que los valores obtenidos por instancia mantienen una rela-
cién bastante constante uno de los otros. Esto se puede verificar en el
Finalmente, se calcula un promedio de estos valores para determinar el consumo
dindmico promedio del algoritmo correspondiente, como se muestra en la[Tabla 5.1]
Ademds, se realizaron estimaciones de consumo con la herramienta PowerPlay Po-
wer Analyzer de Quartus, con el objetivo de evaluar si estas pueden ser ttiles para
un estudio preliminar del diseno.

La tasa de conmutacion, o toggle rate, de un diseno digital representa la fre-
cuencia con la que las senales cambian de estado (de 0 a 1 o de 1 a 0) durante
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su funcionamiento. En Quartus, la estimacién precisa del consumo de energia de-
pende en gran medida de esta tasa de conmutacion, ya que el consumo dinamico
estd directamente relacionado con la actividad de las senales. Al realizar una si-
mulacion del diseno y generar un archivo VCD, se capturan los cambios de estado
de las diferentes senales a lo largo del tiempo. Este archivo se puede utilizar en
la herramienta PowerPlay Power Analyzer para proporcionar una estimacién mas
precisa del consumo de potencia, ya que refleja el comportamiento real del sistema
bajo las condiciones de simulacién.

Para la estimacién, se utilizo el archivo VCD obtenido de la simulacién. Da-
do que PowerPlay Power Analyzer requiere que se defina un toggle rate para las
senales de entrada/salida (I/O) y para las senales restantes, se asigné un 10 % de
toggle para las 1/0O. Para las senales restantes, se opté por un enfoque vectorless,
lo que permitié obtener estimaciones mads precisas en funcién de la actividad de
estas senales.

Algoritmo | Consumo dindmico promedio (W) | Estimacién de Quartus (uW)
Energy 32.00 190
Coastline 48.50 220
Hjorth 59.53 250
RMS 09.16 230
NLA 96.17 240
VRS 173.64 810

Tabla 5.1: Medidas vs estimaciones de consumo dindmico de bloque algorithm_block.

De manera de ilustrar los valores de la se presenta la
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Potencia consumida por una instancia del algoritmo
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Figura 5.6: Consumo dindmico medido vs estimado bloque algorithm_block.

Se observa que las estimaciones de consumo dindmico obtenidas a través de
la herramienta PowerPlay Power Analyzer de Quartus presentan discrepancias
significativas en comparacién con los valores promedio calculados. Esto sugiere que
la herramienta no es del todo confiable para ofrecer una visién precisa del consumo
del diseno. Las diferencias notables en las estimaciones, como se evidencia en la
indican que estas estimaciones no deben ser consideradas como la tinica
fuente de informacién para entender el consumo real del sistema.

5.2.2. Consumo de sistemas

El siguiente paso consistié en medir el consumo de los sistemas descritos en
la Para el caso del Sistema 1 se realizaron medidas variando los bits
de la representacion de la senal de entrada de manera de observar si la variacién
afecta el consumo. Todas las medidas se realizaron bajo las mismas condiciones
mencionadas previamente.
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Algoritmo aplicado | Consumo total (mW) | Consumo dindmico (mW)
Energy 1.432 0.448
Coastline 1.428 0.445
Hjorth 1.435 0.452
RMS 1.432 0.448
NLA 1.424 0.441
VRS 1.468 0.485

Tabla 5.2: Medidas de consumo Sistema 1 para bits_in = 8. La cantidad de elementos I6gicos
ocupado por el disefio es de 942.

Algoritmo aplicado | Consumo total (mW) | Consumo dindmico (mW)
Energy 1.518 0.524
Coastline 1.507 0.513
Hjorth 1.529 0.535
RMS 1.522 0.528
NLA 1.504 0.510
VRS 1.583 0.589

Tabla 5.3: Medidas de consumo Sistema 1 para bits_in = 10. La cantidad de elementos légicos
ocupado por el disefio es de 1201.

Algoritmo aplicado | Consumo total (mW) | Consumo dindmico (mW)
Energy 1.655 0.661
Coastline 1.637 0.643
Hjorth 1.681 0.687
RMS 1.659 0.665
NLA 1.634 0.640
VRS 1.760 0.766

Tabla 5.4: Medidas de consumo Sistema 1 para bits_in = 12. La cantidad de elementos légicos
ocupado por el disefio es de 1487.
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Algoritmo aplicado | Consumo total (mW) | Consumo dindmico (mW)
Energy 1.731 0.737
Coastline 1.710 0.716
Hjorth 1.764 0.770
RMS 1.735 0.741
NLA 1.710 0.716
VRS 1.879 0.885

Tabla 5.5: Medidas de consumo Sistema 1 para bits_in = 14. La cantidad de elementos légicos
ocupado por el disefo es de 1811.

Se puede observar facilmente que el consumo aumenté a medida que se aumen-
ta la cantidad de bits de los datos a procesar. Esto puede deberse a que a medida
que se incrementa el namero de bits, se necesitan més elementos 16gicos para ma-
nejar las operaciones relacionadas con esos datos, como sumas, multiplicaciones, y
comparaciones. Esto implica el uso de mas lookup tables (LUTS), registros, y otros
componentes del FPGA, lo cual incrementa el consumo de energia. Esto implica
un aumento en el consumo tanto por el almacenamiento en registros mas grandes
como por la transmisién de datos a través de buses internos del FPGA. Por otro
lado, como el sistema cuenta con una memoria ROM interna, procesar datos de
mayor tamano puede requerir acceder a méas celdas de memoria simultdneamente
y por consiguiente aumentar el consumo.

Por otro lado, se puede observar que el consumo del Sistema 1 al aplicar un al-
goritmo a la vez es notablemente mayor que el consumo del bloque algorithm_block
. Esto puede deberse a que el sistema, ademés de implementar los algo-
ritmos, incluye otros componentes como la memoria ROM, multiplexores y conta-
dores, que son necesarios para gestionar el flujo de datos y controlar la ejecucién.
Estos elementos adicionales introducen un consumo extra, ya que las operaciones
de lectura, escritura y conmutacién de datos, asi como las transiciones de los conta-
dores, contribuyen al consumo total del sistema. Por lo tanto, es importante tener
en cuenta no solo las mediciones de consumo de los algoritmos de forma aislada,
sino también el impacto del consumo de la estructura de control y manejo de da-
tos en el sistema completo. Ademas, aunque cada algoritmo cuenta con su propia
senal de habilitacién, los bloques de multiplicadores, raiz cuadrada y compara-
dores siguen operando de forma continua, independientemente de si el algoritmo
esta habilitado o no. Esto puede contribuir a un aumento en el consumo total del
sistema.

Posteriormente, se midié el consumo del Sistema 2 al aplicar algoritmos tanto
individualmente como simultdneamente, obteniendose los resultados que se mues-
tran en la a continuacién.
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Algoritmos aplicados Consumo total (mW) | Consumo dindmico (mW)
Energy 1.634 0.643
Coastline 1.641 0.651
Hjorth 1.648 0.658
RMS 1.655 0.665
NLA 1.645 0.654
VRS 1.717 0.726
E+C 1.663 0.672
E+C+H 1.695 0.705
E+ C+ H + RMS 1.728 0.737
E+ C+ H+ RMS + NLA 1.742 0.752
Todos 1.839 0.849

Tabla 5.6: Medidas de consumo Sistema 2 para bits_in = 12. La cantidad de elementos légicos
ocupado por el disefio es de 1598.

En este caso, se observa que el consumo aumenta a medida que se incrementa
la cantidad de algoritmos aplicados simultaneamente. Estos resultados son cohe-
rentes con el comportamiento esperado. Sin embargo, un aspecto interesante a
destacar es que, dado que este sistema cuenta con una mayor cantidad de sumado-
res, contadores y comparadores, cabria esperar que el consumo medido por cada
algoritmo fuera superior al registrado en el Sistema 1. Sorprendentemente, esto no
es asi. Esto puede deberse a que los FPGAs estan disenados para ser eficientes en
cuanto a su uso de recursos. Es posible que la légica adicional introducida por los
nuevos bloques de sumadores y comparadores se haya optimizado internamente
por el propio FPGA, minimizando el impacto en el consumo.
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Capitulo 6

Comparacién de algoritmos

En este capitulo, se llevard a cabo una comparaciéon exhaustiva de los algo-
ritmos analizados, enfocandose en tres aspectos fundamentales: la eficiencia en
la deteccién de crisis epilépticas, la cantidad de elementos 16gicos utilizados y el
consumo de potencia. Esta evaluacién permitird determinar no solo cual de los
algoritmos ofrece el mejor rendimiento en términos de deteccién, sino también
su viabilidad en entornos de hardware restringido, considerando los recursos que
requieren y su impacto energético.

6.1. Eficiencia en deteccion

Para comparar la eficiencia en la deteccion de los diferentes algoritmos, se uti-
lizaron los datos y resultados obtenidos de la implementacién en Python.

Con el objetivo de simular condiciones reales, el andlisis se llevd a cabo re-
plicando las mismas condiciones de la implementaciéon en VHDL. Esto incluye el
uso de seniales truncadas, ventanas independientes y la eleccién de las sefiales para
garantizar compatibilidad con todos los algoritmos.

Después de aplicar los algoritmos a las senales de las listas[B.1y[B.2] y calcular
la AUROC correspondiente para cada caso, se obtuvo el promedio de estos valores,

representado en la
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Figura 6.1: Comparativa de algoritmos para una ventana de 256 muestras y 12 bits de repre-
sentacion de los datos.

Se observa que los algoritmos Energy, Hjorth y RMS presentan una AUROC
similar, alrededor del 60 %. Por otro lado, el algoritmo VRS muestra una AUROC
ligeramente inferior a la de los algoritmos mencionados, lo que lo coloca en una
posicién desfavorable en términos de eficiencia para la deteccion de crisis epilépti-
cas.

En contraste, los algoritmos Coastline y NLA destacan al alcanzar valores cer-
canos al 90 %. Esto sugiere que, en términos de eficiencia para la deteccién de crisis
epilépticas, ambos algoritmos superan a Energy, Hjorth, RMS y VRS. Asimismo,
se observa que, en general, al aumentar el tamano de la ventana, la capacidad de
deteccién de todos los algoritmos mejora.

En el caso especifico del algoritmo Hjorth, se nota una ligera mejora en la
deteccién al reducir el tamano de la ventana a 64 muestras . Esto permite
disminuir el tiempo de reaccion y aumentar la eficacia simultdneamente en la im-
plementacion de este algoritmo. No obstante, dicho incremento en la AUROC no
es suficiente para igualar la capacidad de deteccion del Coastline o el NLA
para tiempos de reaccién similares, por lo que estos permanecen como las
mejores alternativas.

Con la intencién de determinar si se lograba aumentar la eficacia de los algo-
ritmos al mismo tiempo que se disminuye el tiempo de reaccién, se implementd
una configuracién de ventana movil. Con la misma, se determiné que no se lograba
un incremento en la AUROC independientemente de la cantidad de muestras que
se superpusieran entre ventanas consecutivas. Por el contrario, generalmente no se
presentaron cambios. Resaltar esto es suficiente para llevar a cabo la comparacion
de los algoritmos individualmente, pero puede haber otras implicancias relaciona-
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das a la ventana mévil que se exploran mejor en el |[Capitulo

Por otro lado, el anélisis de la variacion en la representacion de bits de entrada
revela que, en general, para los algoritmos Energy, Hjorth, RMS y VRS, a partir
de 5 o menos bits, la capacidad de deteccién disminuye considerablemente. Sin
embargo, para los algoritmos Coastline y NLA, la deteccién se mantiene robusta
incluso con esta representacién de menor precision. Esta caracteristica es favora-
ble, ya que permite la posibilidad de implementar menos bits en el diseno, lo que
podria contribuir a mejorar otros aspectos, como el consumo.

6.2. Elementos légicos utilizados

Una vez implementados los algoritmos, se registré la cantidad de elementos
16gicos utilizados por cada disefio. Los elementos légicos presentados en la
corresponden al bloque algorithm_block variando el algoritmo utilizado.
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Figura 6.2: Elementos légicos utilizados por cada algoritmo.

Entre los algoritmos evaluados, el Coastline es el que utiliza la menor cantidad
de elementos logicos, con solo 148, lo que lo hace el més eficiente en términos de
uso de recursos. Le sigue el Energy, con 229 elementos l6gicos, que también mues-
tra un uso moderado de recursos y destaca por su simplicidad.

Por otro lado, los algoritmos Hjorth y RMS presentan un mayor uso de elemen-
tos 16gicos, alcanzando los 414 y 412, respectivamente. Esta diferencia se debe a la
mayor complejidad matemaética de estos algoritmos, lo cual impacta directamente
en la cantidad de operaciones requeridas para su implementacion. E1 NLA y el VRS
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se encuentran en una posicién intermedia, utilizando 340 y 319 elementos logicos,
respectivamente, lo cual refleja su equilibrio entre complejidad de procesamiento
y uso de recursos del FPGA.

Dado que al implementar los disenos, no solo es importante la cantidad de
elementos 16gicos ocupados por el bloque del algoritmo, sino también los ocupados
por el disefio completo descrito en la [Seccidon 5.1} en la [Figura 6.3|se presentan los
elementos légicos ocupados por el mismo.

Se puede observar que si bien la cantidad de elementos l6gicos aumenta en todos
los casos, el Coastline persiste como el algoritmo que utiliza la menor cantidad de
elementos légicos, con un total de 179. En una linea similar, el algoritmo Energy le
sigue, utilizando 258. Por otro lado, NLA y VRS se encuentran en un rango medio
de ocupacion, utlizando 369 y 348 respectivamente. Finalmente, Hjorth y RMS son
los algoritmos que requieren ma&s recursos, con 444 y 443 elementos logicos cada
uno.

Elementos l6gicos ocupados por disefio
500

444 443
400 -
369
348
300 4
25
2004 179
100 I
o
) ) o
.QQ&Q & & R

Algeritmos

@

Elementos l6gicos ocupados

Figura 6.3: Elementos légicos utilizados por el disefio implementado para las medidas de con-

sumo mostrado en [Figura 5.

En conclusion, la comparacion muestra que los algoritmos mas simples como
Coastline y Energy son més eficientes en términos de ocupacién de recursos, lo que
los hace ideales para implementaciones en sistemas con limitaciones de espacio y
potencia. En contraste, los algoritmos Hjorth y RMS consumen maés recursos, lo
que debe considerarse al momento de elegir el algoritmo adecuado para aplicaciones
especificas.
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6.3. Consumo

Dados los resultados presentados en la [Figura 5.6 a continuacion se realiza
una comparacién de los algoritmos.

El Energy realiza una operacién de promedio de los cuadrados de los valores, lo
cual implica multiplicaciones y sumas. Sin embargo, no necesita manejar grandes
cantidades de memoria intermedia ni realizar calculos iterativos complejos, lo que
resulta en un consumo relativamente bajo.

Por otro lado, aunque el cdlculo bésico del Coastline implica una simple resta
entre valores consecutivos, el uso de un registro para almacenar el valor previo
anade un elemento de almacenamiento que debe actualizarse en cada ciclo de re-
loj, lo que aumenta el consumo en comparacién con el Energy. Adicionalmente,
las operaciones de resta y la necesidad de leer y escribir en el registro generan un
incremento en el consumo.

El calculo del pardmetro de Hjorth implica primero determinar la media de la
ventana de datos y luego realizar una resta con el cuadrado de cada muestra. Esto
involucra multiples sumas y multiplicaciones, ademas de célculos de promedio. La
complejidad matemaética es mayor que la del Coastline y del Energy, lo que se
traduce en un consumo superior debido al procesamiento adicional requerido.

El algoritmo de RMS calcula la raiz cuadrada del valor obtenido por el algo-
ritmo de Energy. Aunque conceptualmente puede parecer sencillo, la operacién de
raiz cuadrada es costosa en términos de recursos de hardware, especialmente en
un FPGA, donde puede requerir varias etapas de cdlculo. Esto explica por qué su
consumo es ligeramente inferior al Hjorth y superior al Energy.

El NLA involucra la busqueda de méaximos y minimos en varias ventanas de
datos, lo que requiere comparadores adicionales y una mayor complejidad légica
para determinar los valores de HV y LV. Luego, estos valores se restan y acumulan.
La cantidad de comparaciones y operaciones de buisqueda de minimos y maximos
requiere una mayor cantidad de elementos de hardware, lo que resulta en un con-
sumo significativamente mayor que los algoritmos anteriores.

En el caso del VRS, el alto consumo puede explicarse por la necesidad de
utilizar una memoria RAM para almacenar temporalmente los datos mientras se
calcula u, que es la media de los valores absolutos de las muestras. Dado que el
calculo de la varianza rectificada requiere conocer previamente i, primero es nece-
sario guardar los datos en la RAM, calcular la media, y luego realizar la operacién.
Este proceso implica un uso intensivo de recursos de memoria, ya que la RAM debe
escribir y leer datos de forma continua, lo que incrementa el consumo. Ademsds, la
l6gica asociada a la gestion de la memoria, incluyendo los controladores que mane-
jan las transferencias de datos, también contribuye al mayor uso de potencia. Por
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lo tanto, esta combinacion de almacenamiento temporal en RAM y procesamiento
de los datos es un factor clave que explica el consumo significativamente mas alto
del algoritmo VRS en comparacién con otros métodos.

Al analizar los resultados de las estimaciones de consumo proporcionadas por
la herramienta PowerPlay Power Analyzer, se observa que estas son significativa-
mente mayores que las mediciones experimentales obtenidas. Incluso utilizando el
archivo VCD, que a partir de una simulacién determina la tasa de cambio en los
nodos del sistema, las estimaciones presentadas son al menos 5 veces mayores que
las medidas. Esto da lugar a concluir que esta herramienta no es adecuada para
realizar una estimacion de consumo en ninguna instancia del diseno.

6.4. Conclusiones del capitulo

Con el propésito de comparar los algoritmos en eficiencia de deteccién, consu-
mo y drea ocupada, se presenta la[Figura 6.4] En ella se utilizan los datos promedio
de eficiencia en deteccién presentados en la los resultados de consumo
medido mostrados en la y los elementos légicos utilizados expuestos en
la Estos datos constituyen un punto de comparacién representativo del
rendimiento de los algoritmos.

Adicionalmente, se determiné una figura de mérito con el propdsito de ponderar
el consumo y el area simultaneamente, facilitando asi una evaluacién equilibrada

de los resultados:

Figura de mérito = Consumo x Area (6.1)

Siendo Area la cantidad de elementos l6gicos utilizados.
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Comparacién normalizada de algoritmos: Consumo x Area - Deteccién
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Figura 6.4: llustracién comparativa de algoritmos: Consumo x Area en funcién de Capacidad
de deteccién. Area refiere a cantidad de elementos l6gicos. Capacidad de deteccién refiere a
valor de AUROC. Se indica en el punto rojo el punto en el plano con mayor capacidad de
deteccion y menor consumo x area. Las flechas rojas representan la direccion de mejora en los
ejes.

En primer lugar, se observa que el algoritmo VRS presenta una baja capa-
cidad de detecciéon en comparacién con los demdas y una alta figura de mérito.
Sin embargo, utiliza menos elementos logicos que los algoritmos RMS y Hjorth.
Esto evidencia que el consumo del algoritmo VRS afecta significativamente su
rendimiento. Asimismo, tanto el Hjorth como el RMS no presentan diferencias al
compararlos.

Entre los algoritmos que presentan una menor eficiencia en deteccién, el Energy
es el que manifiesta una menor figura de mérito. Esto se debe a que no sélo presen-
ta un menor consumo, sino que también utiliza una menor cantidad de elementos
l6gicos que el Hjorth, debido a la simplicidad de sus operaciones.

Finalmente, los algoritmos que presentan una mayor eficiencia en deteccién son
el Coastline y el NLA. La diferencia entre ellos reside en que el NLA presenta una
mayor figura de mérito. Esto se debe a que es significativamente superior tanto en
el uso de elementos 16gicos como en el consumo, duplicando sus valores respecto
al Coastline.

Se puede concluir entonces que el Coastline presenta el mejor rendimiento
respecto de los demés algoritmos.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

Reducir el impacto de trastornos neurolégicos en la salud de la poblacion es
medular en la misién de distintos entes y profesionales en todo el mundo.

Esto se vuelve evidente al encontrarse con la gran cantidad de bases de datos
a disposicion en foros publicos, que incluyen senales neurolégicas de pacientes con
diferentes trastornos. En el presente trabajo se limita la bisqueda a sefiales que per-
tenecieran a pacientes con epilepsia focal refractaria y que estuvieran etiquetadas
con anotaciones temporales donde indicara el inicio y fin de crisis electrogréficas.
Finalmente, la base de datos seleccionada se destacd por la posibilidad de observar
las senales etiquetadas previo a su descarga, permitiendo seleccionar los canales
de interés para su andlisis. Ademads, cada estudio considerado cuenta con docu-
mentacion en la que se detalla informacion del paciente y registro de actividad
neuronal. Sumado a esto, se encontraron herramientas para interactuar facilmente
con el portal, permitiendo descargar y acondicionar las sefiales para su uso. En
particular, se establecié la frecuencia de muestreo de todas las senales a 250 Hz
para simplificar su posterior procesamiento.

La implementacién inicial de los algoritmos en Python permitié realizar anali-
sis comparativos de deteccién y establecer los pardmetros clave para su posterior
implementacién en hardware. La flexibilidad en el diseno de los algoritmos, inclu-
yendo la posibilidad de ajustar el tamano de la ventana y su configuracién como
movil, permitié una variedad de analisis escenciales para evaluar tanto la capaci-
dad de deteccién como los tiempos de reaccién del diseno.

El uso de las curvas ROC como método de evaluacion cuantitativa asegurd una
comparacién precisa entre los algoritmos, y la eleccién de 80 puntos para construir
estas curvas garantizo la representatividad de los valores AUROC obtenidos.

Ademss, el estudio sobre la sustitucién de ntimeros flotantes por enteros mostré
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que esta simplificaciéon no comprometié la capacidad de deteccién, facilitando asi
una implementacién mas eficiente en hardware sin pérdida de precisiéon en los re-
sultados.

El analisis de la eficiencia en la deteccion de crisis epilépticas revelé que los al-
goritmos Coastline y NLA se destacan significativamente, alcanzando una AUROC
cercana al 90 %, lo que indica una mayor capacidad de deteccién en comparacién
con los algoritmos Energy, Hjorth, RMS y VRS, que presentan una AUROC pro-
medio de alrededor del 60 %. Este hallazgo resalta la efectividad de los algoritmos
Coastline y NLA en condiciones practicas de deteccion. Esta comparacién se realizd
con tamanos de ventanas fijos que suponen tiempos de reaccién razonables para
la deteccién de crisis.

Por otra parte, variando el tamano de las ventanas, se observé que la capaci-
dad de detecciéon mejora al aumentar el tamano de la ventana en todos los casos.
En particular, el algoritmo Hjorth muestra ademas una leve mejora al reducir el
tamano de la ventana a 64 muestras. Esto resulta positivo dado que permite dis-
minuir el tiempo de reaccién. A pesar de esto, el algoritmo Coastline presenta una
AUROC superior para el mismo tamaifio de ventana.

Por su cuenta, el algoritmo NLA también presenta un aumento en su capa-
cidad de deteccion para mayores tamanos de ventanas. Sin embargo, para que el
incremento sea significativo, es necesario aumentar considerablemente el tiempo de
reaccién, por fuera de rangos razonables. Por esta razén, mantenerse en el rango
de ventanas mas pequenias optimiza tanto la AUROC como el tiempo de reaccién.

Haciendo uso de la funcionalidad de ventanas modviles, se estudio el efecto de
su implementacién en la capacidad de deteccién de los algoritmos. Los resulta-
dos sugieren que cualquier superposicién de muestras entre ventanas consecutivas
no genera cambios significativos en la AUROC para ningtin algoritmo. Si bien no
hay un incremento en la capacidad de deteccién, este resultado implica que se
puede disminuir el tiempo de reaccién considerablemente sin sufrir una consecuen-
cia negativa en la eficacia. Sin embargo, la implementacion de ventanas méviles en
hardware requiere el almacenamiento de datos en memoria. Como ya se comprobd,
esto aumenta considerablemente el consumo, en especial si la cantidad de datos a
almacenar es elevado. En consecuencia, se descarta la posibilidad de implementar
los algoritmos con ventanas moéviles en hardware a causa de que no se observa
una mejora en deteccién y su mejora en tiempo de reaccién se ve eclipsada por la
dificultad en su implementacién y su incremento de consumo.

El analisis de la variacién en la representacién de bits de entrada destaca que,
mientras que la deteccién de los algoritmos Energy, Hjorth, RMS y VRS se ve
afectada negativamente a partir de 5 bits, los algoritmos Coastline y NLA man-
tienen una robustez notable, permitiendo la posibilidad de utilizar menos bits sin
comprometer la deteccién. Esta caracteristica no solo contribuye a una mayor fle-
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xibilidad en el disefio, sino que también puede potencialmente mejorar el consumo
del sistema.

Este analisis ha puesto de manifiesto la relacion directa entre la resolucién de la
senal y la eficiencia en el uso de recursos del FPGA. A pesar de que se implement6
un sistema utilizando 12 bits para la representacién de la senal, los resultados
obtenidos indican que una cantidad significativamente menor de bits, especifica-
mente 6 bits, es suficiente para mantener un rendimiento 6ptimo en la deteccién
de eventos epilépticos a través de todos los algoritmos evaluados. La reduccién en
el nimero de bits no solo simplifica el diseno, sino que también minimiza el area
ocupada en el FPGA vy, por ende, el consumo asociado. Este hallazgo sugiere que
se pueden lograr resultados satisfactorios sin necesidad de una alta resolucién en
la representacién de la senal.

Con base en los resultados obtenidos sobre la utilizacién de recursos en el FP-
GA, se registré la cantidad de elementos 16gicos empleados por cada algoritmo tras
su implementacion.

Entre los algoritmos evaluados, el Coastline se destaca por ser el que menos
recursos requiere, lo que lo convierte en la opciéon mas eficiente en términos de
uso de elementos 16gicos. A este le sigue el Energy, que también muestra un uso
moderado de recursos.

Por el contrario, los algoritmos Hjorth y RMS requieren una mayor cantidad
de recursos, lo que se atribuye a su complejidad matemadtica y a las operaciones
mas extensas que requieren para su implementacién. En una posiciéon intermedia
se encuentran el NLA y VRS, que reflejan un equilibrio entre la complejidad del
procesamiento y la eficiencia en el uso de recursos.

Es importante senalar que, al implementar estos disenios, no solo se considera
la ocupacion de elementos logicos del algoritmo, sino también la del diseno de los
Sistemas 1 y 2. La comparacién revela que, a pesar del aumento general en el uso
de recursos al implementarlos, el Coastline sigue siendo el algoritmo mas eficiente
en términos de ocupacién. El Energy también mantiene un uso razonable de recur-
sos. En contraste, los algoritmos Hjorth y RMS, debido a su mayor complejidad,
requieren mas recursos, lo que debe considerarse al seleccionar el algoritmo ade-
cuado para aplicaciones especificas.

El analisis del consumo de potencia de los algoritmos implementados ha per-
mitido obtener valiosas conclusiones sobre su eficiencia en términos de recursos. El
algoritmo Energy se destaca por su operacién sencilla de promedio de cuadrados,
lo que resulta en un bajo consumo energético al no requerir almacenamiento inter-
medio ni calculos complejos. En comparacion, el Coastline, aunque simple en su
calculo, incorpora un registro para el almacenamiento de datos, lo que incrementa
su consumo en relacién al Energy.

87



Capitulo 7. Conclusiones

El algoritmo Hjorth, debido a su complejidad matematica, requiere mas su-
mas y multiplicaciones, resultando en un mayor consumo. Por otro lado, el RMS,
muestra un consumo similar al Hjorth, aunque ligeramente inferior, debido a la
complejidad que implica la operacién de raiz cuadrada en un FPGA.

El NLA presenta un consumo significativamente mayor debido a la necesidad
de buscar maximos y minimos en las ventanas de datos, como también su registro,
lo que incrementa la cantidad de elementos de hardware necesarios. Finalmen-
te, el VRS es el algoritmo con el mayor consumo energético, justificado por su
necesidad de utilizar memoria RAM para el almacenamiento temporal de datos y
el proceso asociado al cédlculo de varianza, que implica un uso intensivo de recursos.

La jerarquia de consumo entre los algoritmos es clara: el VRS presenta el mayor
consumo, seguido del NLA, Hjorth, y Coastline mientras que el Energy se mantiene
como el mas eficiente. Esta informacion es crucial para la selecciéon del algoritmo
mas adecuado, especialmente en aplicaciones donde el consumo energético es un
factor determinante.

La eleccion de la placa DEO no resulté ser la mas apropiada, debido a que no
se encuentra adaptada para mediciones de consumo. Igualmente, se logré realizar
las medidas necesarias gracias a un equipo modificado externamente.

En resumen, los resultados obtenidos de la implementacién de los algoritmos
revelan que, aunque el Coastline y el NLA son los més eficientes en la deteccién de
crisis epilépticas, el algoritmo Energy se destaca por su bajo consumo energético,
seguido por el Coastline. Por otro lado, el VRS, a pesar de su alto consumo, presen-
ta una capacidad de deteccién limitada, lo que lo posiciona como la opciéon menos
favorable. Ademads, se observé que el tamafio de la ventana y la representacién de
bits influyen significativamente en la eficiencia de deteccién, siendo fundamental
seleccionar parametros que optimicen el rendimiento.

A través de la figura de mérito, se ha podido establecer una referencia clara
para comparar la relacién entre el consumo y el area ocupada por cada algoritmo.
Esta métrica resulta crucial para la optimizacién en el diseno, donde el espacio y
la eficiencia son factores determinantes. El Coastline y el NLA demostraron ser los
mas eficientes en esta evaluacién, mientras que el Energy a pesar de sus limitacio-
nes en deteccion ofrece ventajas en términos de simplicidad y bajo consumo.

7.2. Trabajo a futuro

Una opcién prometedora para mejorar la eficiencia de los algoritmos imple-
mentados es el uso de una representacién de 6 bits en lugar de 12. Esta reduccion
no solo podria disminuir significativamente el consumo al minimizar la cantidad de
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operaciones requeridas para manejar los datos, sino que también podria resultar
en un uso més eficiente de los elementos l6gicos en el FPGA. Al simplificar la com-
plejidad de los célculos y la cantidad de memoria necesaria para las operaciones
intermedias, se espera que esta modificacion optimice el rendimiento general de los
algoritmos, facilitando su implementacién en sistemas con limitaciones de recur-
sos. Asimismo, el algoritmo Coastline mostré un rendimiento prometedor incluso
con una representacién de solo 2 bits. Esto implica una gran optimizacién de los
recursos, que podria minimizar el consumo. Por lo tanto, se considera que esta
implementacion es otra posible linea de investigacion futura.

Con el fin de realizar las medidas de consumo en la placa DEOQ, fue necesario
utilizar un equipo modificado previamente. Esto pudo afectar la precisiéon de las
medidas registradas de consumo. El uso de una placa con una funcionalidad que
permita obtener medidas de consumo sin necesidad de realizar modificaciones, per-
mitiria obtener datos més exactos, ademas de facilitar el proceso de comparacién
entre los algoritmos.

Para realizar operaciones complejas en Hardware, multiples algoritmos utilizan
bloques generados por Quartus, los cuales deben modificarse si se desea trabajar
con otro dispositivo. Por esta razén, aplicar estimaciones matematicas que sus-
tituyan las operaciones complejas, y por lo tanto, los bloques, puede mejorar la
escalabilidad del sistema. Adicionalmente, se puede analizar si esto tiene un im-
pacto en el consumo y en la capacidad de deteccién de los algoritmos.
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Apéndice A

APl para descarga de senales

El codigo que se presenta a continuacién se obtuvo de un repositorio que incluye

herramientas para interactuar con el portal IEEG.org.

import sys

from ieeg.auth import Session

from ieeg.processing import ProcessSlidingWindowPerChannel,
ProcessSlidingWindowAcrossChannels

from pennprov.connection.mprov_connection import
MProvConnection

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from scipy import signal
from statistics import mean
import pickle as pkl

import os

default_user = ’sample’
default_password = ’default’
data_base = ’Study 006’ #’Study 005’

if len(sys.argv) < 3:
print(’To run this sample program, you must supply your
user ID and password on the command-line’)
print (’Syntax: read_sample [user id (in double-quotes if
it has a space)] [password] [Prov userID] [Prov
Password] ’)
sys.exit (1)

print (’Logging into IEEG:’, sys.argv[1], 7’/ #*xx*x’)
with Session(sys.argv[1l], sys.argv[2]) as s:

conn = None
if len(sys.argv) > 3:
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default_user = sys.argv[3]

default_password = sys.argv [4]

print (’Logging into local MProv: ’, default_user, ’/
*kkk )

conn = MProvConnection(default_user, default_password
, None)

print ("Successfully connected to the MProv server")

# We pick one dataset...
ds = s.open_dataset(data_base)#s.open_dataset (’
I004_A0003_D001°)

# Iterate through all of the channels and print their
metadata

for name in ds.get_channel_labels():
print (ds.get_time_series_details (name))

print ("annotation..")

print (ds.get_annotation_layers())

print (ds.get_annotation_layers () .keys())

#print (ds.get_annotations(list(ds.get_annotation_layers
().keys())))

print (ds.get_annotation_layers () .items ())

#print (list (ds.get_annotation_layers ().keys ()))

for layer_name in ds.get_annotation_layers () .keys():
print("Layer name: ", layer_name)
#print (ds.get_annotations (layer_name))
start = [];
end = [];
for annotation in ds.get_annotations(layer_name):
if annotation.type == ’Seizure’:
start.append (annotation.
start_time_offset_usec);
end . append (annotation.end_time_offset_usec);
print ("annotation val: ", annotation.
start_time_offset_usec, annotation.type)

start = np.array(start);
end = np.array(end) ;

labels = [[’Ls1’], [’Ls2’]1, [’Ls3’1]1; #’Study 006’

target_frequency = 250; # Hz

window_width = 10%x60e6; #us

preictal_time = 100e6;

preictal_window = int(preictal_time//window_width);
shift = 100e3; # 100 ms

shift_steps = int(window_width//shift); # 100 steps
accum = 0;

for start_time in start:




90

92

93

94

96
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99
100
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104
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for label in labels:
print(start_time-window_width+60e6)
if (start_time-window_width+60e6) > 1:
sequence_from_get_data = np.squeeze (ds.
get_data(start_time-window_width+60e6,

window_width, ds.get_channel_indices (label

)));
ts = ds.get_time_series_details (label[0]);
current_frequency = ts.sample_rate;

downsampling_factor = round(current_frequency

/target_frequency); # works if current
freq approx N*250 Hz

sequence_data_at_250Hz = signal.decimate(np.

asarray(sequence_from_get_data, dtype=’

float64’), downsampling_factor, ftype=’fir

>); # downsampling at 250 Hz

filename = ’/Users/Usuario/Desktop/DatosEpi/’

+ data_base + label[0] + str(start_time)

filename = filename.replace(" ", "");
print(filename)
fileObject = open(filename, "wb+")

pkl.dump (sequence_data_at_250Hz, fileObject)

fileObject.close ()
accum += 1;

##### TO READ DATA #HHAAHAZAHAHH

#for filename in os.listdir(’/Users/smartinez/
Downloads/dataseries/preictal/’):

# f = os.path.join(’/Users/smartinez/Downloads/
dataseries/preictal/’, filename);

# if os.path.isfile(f):

# with open(f, ’rb’) as fileObject:

# data = pkl.load(fileObject)

# plt.plot (data);

# plt.show();

# print (f)

#exit ()

s.close_dataset (ds)

print("total snapshots: ", accum)
accum = 0;
exit ()

Listing A.1: API para descarga de sefiales de portal IEEG.org
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Apéndice B

lista de senales utilizadas

Estudio Duracién senal (min) Cantidad crisis
Study005LTD1168257000000 30 4
Study019LT21147366000000 20 3
Study030LG39436961000000 10 1
Study030LG39456090000000 10 1

Tabla B.1: Sefiales iniciales.

Estudio Duracién senal (min) Cantidad crisis
Study005LTD1100147350543 10 1
Study005LTD1105713292243
Study005LTD1106116334259
Study005LTD1107251522510
Study005LTD1109590749772
Study005LTD1111656361139
Study005LTD1112956116000
Study005LTD1116354921448
Study005LTD1116999605414
Study005LTD1118474077821
Study005LTD1120030098351
Study005LTD1121412160524
Study005LTD1125670828008
Study005LTD1132500871418
Study005LTD1133327355200
Study005LTD1137450643456
Study005LTD1138784070581
Study005LTD1139592027964
Study005LTD1141293688584
Study005LTD1144067442720
Study005LTD1146942583761
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Apéndice B. Lista de senales utilizadas

Estudio

Duracién senal (min)

Cantidad crisis
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Study005LTD1149839253761
Study005LTD1151241547696
Study005LTD1152891167683
Study005LTD1155072797631
Study005LTD1156907167983
Study005LTD1160264069637
Study005LTD1163150176672
Study005LTD1169037396178
Study005LTD1169456163120
Study005LTD1169965625932
Study005LTD1170892393368
Study005LTD1171302161636
Study005LTD1171885036057
Study005LTD1173018116916
Study005LTD1173319034937
Study005LTD1173886337509
Study005LTD1174879298256
Study005LTD1176052779630
Study005LTD1176647885374
Study005LTD1177850808223
Study005LTD1178509984012
Study005LTD1179631194488
Study005LTD1186092858895
Study005LTD1186573656375
Study005LTD1187799831550
Study005LTD1188296387916
Study005LTD1189656623029
Study005LTD1190601905953
Study005LTD1191624980304
Study005LTD1192486559660
Study005LTD1193196111783
Study005LTD1193866868551
Study005LTD1195209287302
Study005LTD1195814118855
Study005LTD1196205593674
Study005LTD1197272233173
Study005LTD1198989107625
Study005LTD1200184561085
Study005LTD1201480999331
Study005LTD1202375008719
Study005LTD1203799112711
Study005LTD1205923849076
Study005LTD1206495225404
Study005LTD1207099899927

3
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Estudio

Duracién senal (min) Cantidad crisis

Study005LTD1210562569255
Study019LT154264593542
Study019LT1510625404189
Study019LT1514936213327
Study019LT1523667038963
Study019LT1526064315068
Study019LT11529440721350
Study019LT1543240238191
Study019LT1623667038963
Study019LT1626064315068
Study019LT1629440721350
Study019LT1643240238191
Study019LT15428150254943
Study019LT16109700699869

Tabla B.2: Otras sefiales procesadas.

3
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Estudio

Duracién senal (min) Cantidad crisis

Study006LG159736528754
Study006LG169736528754
Study006LG239736528754
Study006LG249736528754
Study006LG379736528754
Study006LG389736528754
Study006LG1528251523053
Study006LG1628251523053
Study006LG2328251523053
Study006LG2428251523053
Study006LG3728251523053
Study006LG3828251523053
Study006L.G15115233354116
Study006LG16115233354116
Study006LG23115233354116
Study006L.G24115233354116
Study006LG37115233354116
Study006L.G38115233354116
Study006LS79736528754
Study006LS728251523053
Study006LS7115233354116

Tabla B.3: Sefiales del Study006.

3
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Apéndice C
Graficas para analisis de AUROC

Las gréficas a continuacién corresponden al andlisis realizado en la[Seccidn 3.5|
donde las curvas ROC se construyen con diferente cantidad de puntos. Esto permite
evaluar cuantos puntos son necesarios para obtener valores de AUROC que reflejen
correctamente el rendimiento de los algoritmos.

Analisis de cantidad de puntos para construccién de curvas ROC - Algoritmo Energy
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Figura C.1: Anélisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo Energy - Ventana
de 256 muestras.



Apéndice C. Graficas para analisis de AUROC

Analisis de cantidad de puntos para construccion de curvas ROC - Algoritmo Coastline
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Figura C.2: Andlisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo Coastline - Ventana
de 256 muestras.

Andlisis de cantidad de puntos para construcciéon de curvas ROC - Algoritmo Hjorth
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Figura C.3: Andlisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo Hjorth - Ventana
de 256 muestras.

100



Analisis de cantidad de puntos para construcciéon de curvas ROC - Algoritmo NLA
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Figura C.4: Andlisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo NLA - Ventana de

40 grupos - 10 muestras por grupo.

Analisis de cantidad de puntos para construccién de curvas ROC - Algoritmo RMS
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Figura C.5: Anélisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo RMS Amplitude -

Ventana de 256 muestras.
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Apéndice C. Graficas para analisis de AUROC

Analisis de cantidad de puntos para construccion de curvas ROC - Algoritmo VRS
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Figura C.6: Anélisis de puntos de construccién de curvas ROC - Algoritmo VRS - Ventana de
256 muestras.
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Apéndice D
Graficas para analisis de ventanas

Las graficas a continuacion corresponden al anélisis realizado en la[Seccion 3.10
donde se evaltan los algoritmos utilizando diferentes tamanos de ventanas.

Comparacién de ventanas - Algoritmo Energy
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Figura D.1: Andlisis comparativo de tamafio de ventanas para algoritmo Energy.
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Comparacion de ventanas - Algoritmo Coastline
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Figura D.2: Analisis comparativo de tamano de ventanas para algoritmo Coastline.
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Figura D.3: Analisis comparativo de tamafo de ventanas para algoritmo Hjorth.
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Comparacion de ventanas - Algoritmo RMS
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Figura D.4: Analisis comparativo de tamafio de ventanas para algoritmo RMS Amplitude.

Comparacioén de ventanas - Algoritmo VRS
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Figura D.5: Anélisis comparativo de tamafio de ventanas para algoritmo VRS.
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Apéndice E

Graficas para analisis de superposicion
en ventanas

Las graficas a continuaciéon corresponden al analisis realizado en la[Seccion 3.11
donde se evaliian los algoritmos al cambiar la cantidad de muestras que se super-

ponen entre ventanas.

AUROC

Analisis de ventana moévil - Algoritmo Energy
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Figura E.1: Andlisis comparativo de superposicién de muestras para algoritmo Energy.



Apéndice E. Gréficas para analisis de superposicién en ventanas

Analisis de ventana movil - Algoritmo Coastline
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Figura E.2: Analisis comparativo de superposicion de muestras para algoritmo Coastline.

Andlisis de ventana mdvil - Algoritmo Hjorth
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Figura E.3: Anélisis comparativo de superposicion de muestras para algoritmo Hjorth.
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AUROC

Analisis de ventana movil - Algoritmo RMS
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Figura E.4: Analisis comparativo de superposicién de muestras para algoritmo RMS Amplitude.

AUROC

Analisis de ventana moévil - Algoritmo VRS
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Figura E.5: Andlisis comparativo de superposicién de muestras para algoritmo VRS.
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Apéndice F

Graficas para analisis de cantidad de
bits para representacion de datos

Las graficas a continuacion corresponden al analisis realizado en la[Seccidon 3.12
donde se evalian los algoritmos al cambiar la cantidad de bits con la que se repre-
sentan los datos.

Comparacion de bits de entrada - Algoritmo Energy
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Figura F.1: Anélisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
Energy - Ventana de 256 muestras.



Apéndice F. Graficas para anélisis de cantidad de bits para representacién de
datos

Comparacion de bits de entrada - Algoritmo Coastline
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Figura F.2: Analisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
Coastline - Ventana de 256 muestras.

Comparacion de bits de entrada - Algoritmo Hjorth
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Figura F.3: Analisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
Hjorth - Ventana de 256 muestras.
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AUROC

Comparacion de bits de entrada - Algoritmo RMS
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Figura F.4: Analisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
RMS Amplitude - Ventana de 256 muestras.

AUROC

Comparacidn de bits de entrada - Algoritmo NLA
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Figura F.5: Analisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
NLA - Ventana de 256 muestras.
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Apéndice F. Graficas para anélisis de cantidad de bits para representacién de
datos

Comparacion de bits de entrada - Algoritmo VRS
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Figura F.6: Andlisis comparativo de cantidad de bits para representacién de datos - Algoritmo
VRS - Ventana de 256 muestras.
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Apéndice G
Cdédigo TCL

# Obtener el nombre del hardware y del dispositivo dindmicamente
set hwname [lindex [get hardware names] (]
set devname [lindex [qetgdeviceinames -hardware name ${h

# Verificar si se encontraron nombres validos
. ne "" gg ne "ny g
iar la secuencia de edicién de memoria
begin _memory edit -hardware name ${ } —device name ${de

# Especificar la ruta completa al archivo MIF
set mif file path "C:/Users/Usuario/Desktop/dislog2/grl/Proyecto/quartus/Prueba datos_reales.mif" ;# Reemplaza con la ruta completa

# Verificar si el archivo MIF existe antes de intentar abrirlo

_pathl}t {
# Actualizar el contenido de la memoria desde el archivo MIF
update_content_to memory_ from file -instance_index 0 -mem file path $mif file path -mem file type mif

} else {
puts "Error: El archivo MIF especificado ($mif_ file path) no existe."

}

# Finalizar la secuencia de edicién de memoria
end memory edit
} else {
puts "Error: No se encontraron nombres validos de hardware o dispesitivo."

Figura G.1: Cédigo TCL para escritura de ROM.
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Figura H.2: Diagrama de bloques del sistema de aplicacién simultdnea de algoritmos.
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Apéndice |

Medidas de consumo obtenidas

Instancias | Elem. pstatic o APpLl PZ%?ZZZ,C (LW)
Log. (%) | (mW) (mW) (mW)
1 1.67 0.972 1.403 0.00063
10 6.68 0.983 1.710 0.00083 32.89
20 12.27 0.994 2.059 0.0011 33.41
30 17.86 1.009 2.398 0.0014 33.06
40 23.46 1.012 2.699 0.0017 32.23
50 29.02 1.023 3.137 0.0023 34.36
60 34.61 1.027 3.381 0.0026 32.60
70 40.19 1.034 3.606 0.0029 31.04
80 45.79 1.045 3.910 0.0034 30.82
90 51.40 1.056 4.181 0.0038 30.28
100 57.02 1.059 4.395 0.0042 29.35

Tabla I.1: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del Energy.
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Instancias | Elem. pstatic Pjgﬁ%n AP;‘Q’E%H jfﬁff; .
Log. (%) | (mW) (mW) (mW) (LW)
1 1.16 0.976 1.414 0.0006
10 9.81 0.990 1.919 0.0010 54.52
20 19.39 1.005 2.455 0.0015 53.29
30 29.02 1.019 2.947 0.0020 51.38
40 38.57 1.038 3.345 0.0025 47.94
50 48.18 1.048 3.895 0.0034 49.17
60 57.75 1.066 4.274 0.0040 46.94
70 66.37 1.077 4.676 0.0047 45.81
80 76.01 1.085 5.056 0.0055 44.74
90 85.53 1.110 5.347 0.0061 42.70

Tabla I.2: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del Coastline.

Instancias | Elem. pstatic Pé;’z%n APjng}én iﬁf{; .

Log. (%) | (mW) (mW) (mW) (LW)

1 2.88 0.987 1.457 0.0007

10 18.71 1.001 2.088 0.0011 68.52

20 36.32 1.027 2.692 0.0017 62.92

30 53.91 1.056 3.198 0.0023 57.67

40 69.79 1.074 3.642 0.0030 53.80

50 89.09 1.103 4.256 0.0040 54.76

Tabla 1.3: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del Hjorth.

Instancias | Elem. pstatic Pjgﬁ%n APj‘e’zgn PZZ:;ZZ .

Log. (%) | (mW) (mW) (mW) (LW)

1 2.88 0.983 1.479 0.0007

10 18.65 1.005 2.095 0.0011 66.11

20 36.17 1.030 2.707 0.0017 62.16

30 53.73 1.056 3.198 0.0023 56.79

40 71.21 1.081 3.749 0.0031 55.71

50 88.68 1.106 4.299 0.0040 55.04

Tabla 1.4: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del RMS.
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Instancias | Elem. pstatic Pjgﬁ‘jgln APjgﬁ%n Cfl;ﬁflzzk
Log. (%) | (mW) (mW) (mW) (LW)
1 2.39 0.987 1.482 0.0007
10 22.16 1.009 2.484 0.0015 108.88
20 44.19 1.038 3.338 0.0025 94.99
30 66.12 1.088 4.306 0.0040 93.87
40 88.04 1.110 4.996 0.0054 86.94

Tabla 1.5: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del NLA.

Instancias | Elem. pstatic Pégﬁ%n AP;;’E%H f;ﬁfl’:ck
Log (%) | (mW) | mW) | W) | (i)

1 2.26 0.987 1.576 0.0007

10 20.21 1.034 3.280 0.0025 184.14
20 40.10 1.034 5.024 0.0054 179.01
30 60.01 1.063 6.627 0.0093 171.55
40 79.87 1.092 8.203 0.0142 167.24
50 99.55 1.132 9.868 0.0206 166.27

Tabla 1.6: Medidas de consumo del sistema de aplicacién individual del VRS.
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