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Resumen 
 
Los sistemas de interfaz cerebro-computadora (ICC) basados en electroencefalografía (EEG) e 

imaginación motora (IM), han mostrado avances prometedores para la rehabilitación motriz de las 

extremidades inferiores. Sin embargo, en el estado del arte ha sido poco explorado sobre la IM del 

miembro inferior, especialmente se sabe poco acerca de la IM para la bipedestación y la sedestación. Por 

lo tanto, este trabajo presenta un sistema de ICC basado en EEG para la interpretación de la IM de estos 

tipos de movimientos. El propósito de este sistema es devolver cierta movilidad a personas con trastornos 

neuromusculares graves que no pueden imprimir la fuerza que se requiere para mover la interfaz física 

(ratón, teclado, joystick, micrófono, u otros periféricos) que usan dispositivos bipedestadores para realizar 

la transición de la posición sedente-bípeda. 

 

En este proyecto se realizó un estudio con treinta y dos sujetos sanos que participaron utilizando el 

sistema de ICC propuesto con 17 electrodos de EEG activos. Para este estudio, fueron necesarias etapas 

de procesamiento digital de señales y de reconocimiento de patrones, donde se buscaba la eliminación de 

ruido y la decodificación de la señal de EEG para generar los comandos necesarios del sistema. Los 

mejores resultados se obtuvieron con una combinación del método del banco de filtros de patrones 

espaciales comunes (FBCSP) y la técnica del análisis discriminante lineal regularizado (RLDA) para 

decodificar los ritmos sensoriomotores (SMRs) de señal EEG en modo offline y online. En el análisis 

offline se encontró que la clasificación de las imágenes motoras versus el estado de reposo proporciona 

una exactitud global promedio del 88.51 ± 1.43% y del 85.29 ± 1.83% para las transiciones de sedente-

bípedo y de bípedo-sedente, respectivamente. Las exactitudes globales promedio en los análisis online de 

sedente-bípedo y de bípedo-sedente fueron del 94.69 ± 1.29% y del 96.56 ± 0.83%, respectivamente.  

 

El resultado final es una ICC que analiza una tarea mental de IM realizada por el usuario para ponerse de 

pie o sentarse y la traduce en órdenes que podrían controlar dispositivos externos mediante señales 

cerebrales registradas con la técnica de EEG. Los resultados presentados en este documento demuestran 

que la interfaz propuesta es muy eficiente a la hora de comunicar las intenciones del usuario. Se 

demuestra que sujetos sin conocimientos previos de la tecnología de ICC pueden dominar la interfaz tras 

unos minutos de entrenamiento y alcanzar exactitudes del 100%. A partir de estos resultados, creemos 

que esta ICC puede ser útil para futuros sistemas de bipedestación controlados por el cerebro. 

 

Palabras clave: interfaz cerebro-computadora (ICC), electroencefalografía (EEG), imaginación 

motora (IM), sentarse-pararse, procesamiento digital de señales, reconocimiento de patrones  
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Abstract 
 
Brain-computer interface (BCI) systems based on electroencephalography (EEG) and motor imagery (MI) 

have shown promising advances for lower limb motor rehabilitation. However, little has been explored in 

the state of the art of lower limb MI, particularly little is known about MI for standing and sitting. 

Therefore, this work presents an EEG-based BCI system for MI interpretation of these types of 

movements. The purpose of this system is to restore some mobility to individuals with severe 

neuromuscular disorders who are unable to exert the force required to move the physical interface 

(mouse, keyboard, joystick, microphone, or other peripherals) used by standing devices to make the 

transition from seated to biped. 

 

In this project, a study was conducted with thirty-two healthy subjects who participated using the 

proposed BCI system with 17 active EEG electrodes. For this study, digital signal processing and pattern 

recognition stages were necessary, where noise removal and decoding of the EEG signal were aimed to 

generate the necessary system commands. The best results were obtained with a combination of the filter 

bank common spatial pattern (FBCSP) method and the regularized linear discriminant analysis (RLDA) 

technique to decode the sensorimotor rhythms (SMRs) of the EEG in offline and online mode. In the 

offline analysis, the classification of motor imagery versus idle state provided a mean accuracy of 88.51 ± 

1.43% and 85.29 ± 1.83% for the sit-to-stand and stand-to-sit transitions, respectively. The mean 

accuracies of the sit-to-stand and stand-to-sit online analyses were 94.69 ± 1.29% and 96.56 ± 0.83%, 

respectively.  

 

The final result is a BCI that analyzes a MI task performed by the user to stand or sit and translates it into 

commands to control external devices using brain signals recorded via EEG. The results presented in this 

thesis demonstrate that the proposed interface is very efficient in communicating the user's intentions. It is 

shown that subjects with no prior knowledge of BCI technology can master the interface after a few 

minutes of training and achieve accuracies of 100%. From these results, we believe that this BCI may be 

useful to future brain-controlled standing systems. 

 

Keywords: brain-computer interface (BCI), electroencephalography (EEG), motor imagery (MI), 

sit-stand, digital signal processing, pattern recognition 
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Capítulo 1. Introducción 
 

Hoy en día, cada vez más personas en todo el mundo que sufren de problemas de movilidad 

están confinadas a permanecer la mayor parte del tiempo recostados o sentados, lo cual conduce a 

una amplia gama de comorbilidades tales como trastornos metabólicos, enfermedades cardíacas, 

osteoporosis y úlceras por presión (Do et al., 2013). En Colombia, una de las problemáticas 

presentes es el aumento de personas que sufren de parálisis o ausencia de miembros superiores e 

inferiores que requieren acceso a tecnologías de asistencia que les permitan ponerse de pie y 

sentarse (DANE - UNFPA Colombia, 2022). Para resolver este problema, esfuerzos tecnológicos, 

como las sillas de ruedas bipedestables y otros aparatos bipedestadores, han sido generados con el 

fin de devolver a la persona a la posición bípeda. Sin embargo, en algunos casos no es posible que 

personas con deficiencias neuromusculares severas puedan operar dichas tecnologías porque deben 

ser accionadas por movimientos físicos del usuario (Leaman & La, 2017). En este sentido, una de 

las posibles soluciones a estas limitantes son los sistemas de interfaz cerebro-computadora (ICC), 

los cuales han permitido que personas en circunstancia de discapacidad puedan ejercer funciones 

cerebrales para comunicarse e interactuar con los dispositivos que los rodean (Wolpaw et al., 2020). 

 

Un sistema de ICC monitoriza la actividad fisiológica del cerebro (señales eléctricas, 

oxigenación sanguínea, campos magnéticos, etc.) y la traduce en datos que puedan ser interpretados 

por una máquina para una aplicación de destino. La electroencefalografía (EEG), la cual es una 

técnica no invasiva que mide los potenciales eléctricos sobre el cuero cabelludo, es la modalidad de 

registro de la actividad eléctrica cerebral más utilizada en los sistemas de ICC debido a que ofrece 

una calidad de señal aceptable con una alta resolución temporal, es portátil, de bajo costo y los 

equipos son fáciles de usar (Sanei & Chambers, 2007). Los sistemas de ICC basados en EEG se han 

desarrollado durante más de 20 años y la elección del paradigma de ICC depende de la aplicación 

(Lotte, Nam, et al., 2018). Entre las posibles estrategias reportadas en la literatura, los paradigmas 

de ICC no invasivos más exitosos se basan en tres enfoques principales: la respuesta evocada (como 

el P300), el potencial evocado visual y la imaginación motora (IM) (M. H. Lee et al., 2019).  

 

Sin embargo, a pesar de los esfuerzos de los últimos años por desarrollar sistemas de ICC 

confiables y robustos, las aplicaciones controladas por IM de los movimientos del miembro inferior 

aún se encuentran en una fase muy temprana y las investigaciones son relativamente escasas 

(Asanza et al., 2022; Bobrova et al., 2020). Muchos de los estudios de ICC basados en EEG e IM 
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para miembro inferior solo se han probado en configuraciones offline debido a la complejidad de los 

movimientos y a las configuraciones experimentales que producen señales de EEG poco realistas en 

comparación con las configuraciones experimentales online (Rodríguez-Ugarte et al., 2017). Solo 

se ha realizado un pequeño número de estudios sobre los comportamientos de ponerse de pie y 

sentarse en modo offline (Bulea et al., 2014; Chaisaen et al., 2020; B. Singh & Natsume, 2022; Z. 

Zhou et al., 2007). Por lo tanto, en este trabajo se propuso un nuevo paradigma de ICC basado en 

EEG para decodificar la información de IM offline y online para estos tipos de movimientos. 

 

En las últimas décadas, se ha desarrollado una gran variedad de métodos para decodificar 

las tareas de IM a partir de las señales de EEG con el fin de mejorar el rendimiento de los sistemas 

de ICC (George et al., 2022; A. Singh et al., 2021). Estos métodos incluyen técnicas de extracción 

de características que utilizan representaciones temporales (Hamedi et al., 2014; Kee et al., 2017; 

Rodríguez-Bermúdez & García-Laencina, 2012; Samuel et al., 2017), espectrales (Al-Fahoum & 

Al-Fraihat, 2014; Oikonomou et al., 2017) y de tiempo-frecuencia (Aggarwal & Chugh, 2019; Z. 

Gao et al., 2018; Kevric & Subasi, 2017; Ortiz et al., 2020; Padfield et al., 2019). No obstante, la 

utilidad de las técnicas de filtrado espacial en las aplicaciones de ICC ha sido explorada desde hace 

algunos años, como una forma de seleccionar las características más discriminativas en los registros 

de EEG para las tareas de IM, así como para reducir la enorme dimensionalidad que pueden 

representar los espacios de características (Ang et al., 2012; Congedo et al., 2017; Lotte, Bougrain, 

et al., 2018; Rejer & Górski, 2018). En este sentido, se ha demostrado que el filtrado de patrón 

espacial común (CSP, por sus siglas en inglés, common spatial pattern) extrae la información 

discriminativa de forma más eficaz que otros filtros espaciales como el bipolar, el laplaciano o la 

referencia media común, así como las técnicas no supervisadas como el análisis de componentes 

independientes (H. He & Wu, 2018; Naeem et al., 2009; Ortner et al., 2015). Aunque existen 

estudios referentes al filtrado CSP y se aplicaron con éxito (Chaisaen et al., 2020), en esta 

investigación se cubre un vacío en la literatura existente con relación a la decodificación online de 

los ritmos cerebrales de las señales de EEG durante las tareas de IM de ponerse de pie y sentarse. 

 

Los estudios anteriores a este trabajo se han centrado en la decodificación de las señales de 

EEG de IM de la mano izquierda y de la mano derecha (que representaban sentarse y pararse) 

(Noda et al., 2012; C. Wang et al., 2018), IM de caminar para ponerse de pie y de las extremidades 

superiores para sentarse (Choi et al., 2020), o potenciales evocados visuales (en las que las luces 

parpadeantes correspondían a la orden de ponerse de pie y sentarse) (Kwak et al., 2017). Estos 

paradigmas de ICC han demostrado ser eficaces para transferir información del cerebro a una 
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máquina. Sin embargo, estas investigaciones no tratan la IM para ponerse de pie y sentarse de una 

forma más natural, sino que utilizan la IM del miembro superior, la marcha o potenciales evocados 

que son principios de ICC básicos en la decodificación de los ritmos cerebrales de las señales de 

EEG. Por lo tanto, para actuar como sistemas de ICC en las transiciones de sentado a parado y de 

parado a sentado requieren muchos más recursos cognitivos. Esto, además de ser un inconveniente 

para la práctica de la ICC, es relevante y uno de los retos actuales en el campo de ICC (M. Xu et al., 

2021). Por estas razones, teniendo en cuenta las aplicaciones de la IM de las extremidades inferiores 

y la necesidad de utilizar una ICC para estos movimientos que en el estado del arte han sido poco 

explorados, en este trabajo se establece un análisis de rendimiento offline y online de un sistema de 

ICC basado en EEG para la interpretación de la IM de dichos movimientos de manera más natural. 

 

En el presente trabajo, se investigó si las personas podían controlar una ICC basada en EEG 

durante la IM para ponerse de pie y sentarse. Para ello, se exploraron dos escenarios diferentes de 

clasificación binaria en configuraciones offline y online. El objetivo del modo offline era obtener 

conjuntos de datos de entrenamiento individuales por cada participante en los experimentos offline 

para ajustar y evaluar los modelos de aprendizaje automático de la ICC (un modelo de sentado a 

parado y otro de parado a sentado para cada participante). Después de entrenar los modelos de la 

interfaz, el modo online tenía como objetivo medir la velocidad y la exactitud de la ICC para 

decodificar los ritmos cerebrales de las señales de EEG en tiempo real durante las tareas de IM para 

ponerse de pie y sentarse. Una de las mayores contribuciones del trabajo, es dicha ICC basada en 

EEG que permite reconocer tareas de IM online para ponerse de pie y sentarse, lo cual es crucial en 

la implementación de tecnologías de bipedestación controladas por el cerebro. Se utilizó el método 

de CSP con un banco de filtros espectrales para la extracción de características basadas en la 

modulación de la onda Theta (4-8 Hz) y el ritmo sensoriomotor que incluye dos bandas en el 

espectro: Alfa (8-12 Hz) y Beta (12-30 Hz), las cuales se asocian con las tareas relacionadas con el 

movimiento en la ejecución de la actividad física, la planificación motora, la intención de moverse y 

la imaginación de movimiento (Yuan & He, 2014). Para que la clasificación fuera lo más rápida y 

sencilla posible, se utilizó la versión regularizada del enfoque de análisis discriminante lineal. 
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Capítulo 2. Marco teórico 
 

El cerebro es el órgano central del sistema nervioso humano (ver Figura 1). La superficie 

del cerebro se llama corteza cerebral y se divide en cuatro lóbulos: el lóbulo frontal, el lóbulo 

temporal, el lóbulo parietal y el lóbulo occipital. Estos lóbulos están asociados a diferentes tipos de 

actividades específicas, como la visión, el movimiento, la comprensión del lenguaje y la atención. 

Los lóbulos frontales son responsables del movimiento voluntario, la expresión y las funciones 

ejecutivas como la planificación, la coordinación, la organización, el monitoreo y el control. Es 

donde se asienta la personalidad de una persona. El lóbulo temporal se encarga de realizar las 

funciones auditivas, la comprensión del lenguaje y del habla. El lóbulo parietal es responsable de 

procesar información del sistema somatosensorial, a través de neuronas sensoriales primarias 

localizadas en la piel y otros tejidos del cuerpo. Éste presenta funciones motoras finas del cuerpo 

como la escritura y el equilibrio. Por último, el lóbulo occipital está relacionado con el 

procesamiento visual (Moreno Arévalo, 2021). 

 

Figura 1. 

El cerebro humano. 

 
Nota: Tomado de (Moreno Arévalo, 2021). 

 

El comportamiento complejo, dinámico y voluntario de ponerse de pie y sentarse es una de 

las actividades más comunes de la vida diaria (B. Singh & Natsume, 2022). En el comportamiento 

intervienen los movimientos del segmento superior e inferior del cuerpo. Para realizar dichas 

acciones el cerebro humano debe producir una activación muscular en una secuencia precisa para 

generar los movimientos con éxito (Bhardwaj et al., 2019; Schenkman et al., 1990). Por lo tanto, los 
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procesos neuronales responsables de la generación y el control del movimiento se consideran como 

una de las funciones cerebrales cognitivas más relevantes ya que su correcto funcionamiento es 

crítico para la interacción entre el cerebro y los músculos (Leisman et al., 2016; Schwartz, 2016). Si 

la comunicación entre el cerebro y el cuerpo se ve afectada por un deterioro del canal de 

comunicación neuromuscular debido a un trastorno neurológico funcional motor como el accidente 

cerebro vascular, la esclerosis lateral amiotrófica y la lesión medular, el individuo puede sufrir una 

pérdida parcial o total del control muscular normal. Dependiendo de la progresión y la complejidad 

del trastorno neurológico, estas pérdidas pueden expresarse en la falta de capacidad para ejecutar 

movimientos musculares voluntarios (Hanes & Schall, 1996; Schwartz, 2016; Svoboda & Li, 2018). 

Lo anterior, además de generar problemas emocionales y económicos de total dependencia a las 

personas afectadas por una discapacidad motora, también conlleva a que enfrenten una drástica 

reducción de la calidad de vida y de la interacción social (Krishnan et al., 2001; Middleton et al., 

2007; Munce et al., 2013). 

 

Desde hace varios años, se viene explorando la utilidad de la tecnología de interfaz cerebro-

computadora (ICC) como alternativa para abordar las limitaciones de estas deficiencias motoras. La 

ICC es un sistema artificial que integra hardware y software, el cual evita las vías eferentes 

normales del cuerpo proporcionando un canal de comunicación directo y no muscular entre el 

cerebro y dispositivos externos (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012; Wolpaw et al., 2020). Por lo 

tanto, la ICC puede ayudar a mejorar la calidad de vida de los pacientes con discapacidades motoras 

al proporcionarles tecnologías médicas de asistencia más independientes y autónomas, y ofrece un 

nuevo enfoque de investigación para el estudio de la funcionalidad del cerebro. Esta tecnología 

emergente ha despertado el interés por el desarrollo no sólo de aplicaciones de rehabilitación y 

recuperación motora, sino también de aplicaciones no biomédicas como el entretenimiento, la 

comunicación y el control remoto de dispositivos del entorno. 

 

La idea principal de un sistema de ICC es medir e interpretar la actividad cerebral 

relacionada con la intención del usuario, que se transmite como señales de comandos hacia el 

control de actuadores para la operación de dispositivos externos. En la Figura 2 se muestra el diseño 

de una ICC que se ha desarrollado para aplicaciones de comunicación y control, en donde es posible 

identificar etapas secuenciales como se describen a continuación: 
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Figura 2. 

Etapas de un sistema de interfaz cerebro-computadora (ICC). 

 
Nota: Fuente propia. 

 

• Adquisición de información cerebral. En la primera etapa, los sistemas de ICC adquieren 

datos de la actividad cerebral como señales eléctricas, ondas magnéticas o flujos 

sanguíneos, principalmente. Por lo tanto, se puede utilizar una gran variedad de técnicas 

para medir esta actividad. Las técnicas de adquisición de dicha información más comunes 

que se emplean son la resonancia magnética funcional, que mide los cambios en los niveles 

de oxigenación en el cerebro dependiendo de los estados diamagnéticos y paramagnéticos 

de la hemoglobina cuando hay mayor actividad neuronal (Sitaram et al., 2007), la 

espectroscopia funcional de infrarrojos cercanos, que monitoriza los cambios en el flujo 

sanguíneo del cerebro asociados a la actividad neuronal (Naseer & Hong, 2015), la 

magnetoencefalografía, que registra los campos magnéticos producidos por el cerebro 

(Mellinger et al., 2007), la electrocorticografía que registra los cambios eléctricos en la 

corteza cerebral con sensores invasivos (Miller et al., 2020) y la técnica de 

electroencefalografía que registra la actividad eléctrica sobre el cuero cabelludo con 

electrodos no invasivos (McFarland & Wolpaw, 2017). 

• Preprocesamientos de datos. En el sistema de ICC propuesto, esta etapa se encarga de 

mejorar la relación señal-ruido de las señales de EEG para su posterior procesamiento. El 

objetivo de esta etapa es reducir la información no relevante incluida en las señales 

cerebrales. Estos datos irrelevantes se producen porque las señales cerebrales son 

susceptibles a diferentes fuentes de ruido (por ejemplo, señales electromiográficas y 

electrocardiográficas, fluctuaciones de la línea eléctrica, etc.) (Bansal & Mahajan, 2019). 
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• Extracción de características. La etapa de extracción de características obtiene información 

discriminatoria de las señales preprocesadas. Dicha información puede ser una 

característica en particular como la amplitud y frecuencia en las señales de EEG. La 

extracción de características es el proceso de identificar las características relevantes y 

transformarlas en una información significativa que pueda ser interpretada por el sistema de 

ICC (Torres-García et al., 2022). 

• Interpretación de las características extraídas. En esta etapa, un modelo de clasificación o 

aprendizaje automático evalúa las características y devuelve etiquetas que representan la 

intención del usuario, o valores numéricos que indican la fuerza de los fenómenos medidos. 

En la interpretación de las características, las características generadas en la etapa anterior 

se discriminan, se clasifican según la intención del usuario y se transforman en comandos 

para una aplicación (Vega et al., 2016). Los resultados de la interpretación de 

características se utilizan como mensajes o señales de control que se envían a una 

aplicación. 

• Aplicación. En la etapa final, la interfaz transforma las etiquetas e índices obtenidos en una 

señal que se envía a una pantalla para proporcionar información directa al usuario en 

función de los resultados obtenidos. Aquí, dispositivos externos se pueden controlar con los 

resultados obtenidos del modelo de clasificación, por lo que se puede establecer la 

comunicación entre la interfaz y dispositivos periféricos. Existen diversas aplicaciones tales 

como sillas de ruedas, prótesis, exoesqueletos, interfaces de comunicación, etc., en las 

cuales se podría utilizar la ICC (Abdulkader et al., 2015). 

 

Finalmente, la acción ejecutada por la aplicación sirve como retroalimentación al usuario 

para saber si la intención ha sido correctamente interpretada por el sistema de ICC o no ha sido 

detectada verdaderamente. 

 

Mediante la técnica de EEG, la actividad cerebral puede observarse a diferentes frecuencias. 

Se sabe que estas frecuencias específicas están correlacionadas con determinados estados mentales 

y lóbulos del cerebro. Las ondas cerebrales más conocidas son las siguientes (Moffett et al., 2017):  

 

• Delta, δ (< 4 Hz); Se asocia sobre todo a las señales con forma de onda lenta y alta amplitud 

(alrededor de 100 µV), la cual es mayormente dominante durante el sueño profundo. 

Debido a su baja frecuencia esta puede ser confundida con frecuencias causadas por el 

movimiento de los músculos, el cuello o la quijada (Moreno Arévalo, 2021). 
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• Theta, θ (4-8 Hz); Se relaciona con la memoria cuando se realizan tareas que demandan 

mucha memoria de trabajo. También son predominantes en un estado de meditación 

profundo y su amplitud oscila entre 50 y 100 µV (Klimesch, 2018). 

• Alfa, α (8-12 Hz); Suele presentarse en el lóbulo occipital y parietal del cerebro, y su 

amplitud se encuentra entre 30 y 60 µV. Su desincronización está asociada a la supresión de 

objetos no relevantes durante una tarea de atención, un estado de relajación o un elevado 

estado de alerta. Su sincronización se observa sobre todo al cerrar los ojos (Niedermeyer & 

Silva, 2005). 

• Beta, β (12-30 Hz); Se detecta en un estado de concentración, conciencia y vigilia con una 

amplitud entre los 10 y 30 µV. Las ondas Beta Altas en frecuencia se generan 

principalmente en la región frontal y central del cerebro, donde están más afectadas por los 

movimientos de las extremidades y actividades musculares (Tzagarakis et al., 2010). 

• Gamma, γ (> 30 Hz); Está vinculada a la actividad cognitiva y motora y se ha relacionado 

con diferentes actividades cerebrales intensas como el cálculo cortical y el aprendizaje 

asociativo. Su amplitud es muy pequeña, alrededor de los 10 µV (Moumgiakmas & 

Papakostas, 2022). 

 

Un factor fundamental para el funcionamiento de un sistema de ICC es el tipo de intención 

del usuario que la ICC interpreta como información significativa (Abiri et al., 2019). Las tareas 

mentales que el usuario realiza de forma voluntaria deben modular los cambios en la actividad 

cerebral. Estas tareas se dividen en dos grandes categorías: en la primera categoría se encuentran las 

tareas mentales evocadas, que requieren que el usuario centre su atención en un conjunto de 

estímulos sensoriales externos presentados de manera visual, auditiva, táctil, etc., lo que 

desencadena una respuesta específica y automática en la actividad cerebral, como los potenciales 

evocados P300 y los potenciales evocados visuales de estado estacionario; y, en la segunda 

categoría están las tareas mentales inducidas (o autogeneradas), en las que el usuario realiza una 

tarea mental que no depende de un estímulo externo.  

 

Los cambios en la actividad cerebral modulados por estos tipos de tareas mentales, el 

sistema ICC los asocia con una orden o acción a ejecutar. Un ejemplo de una tarea mental inducida 

por el usuario es el paradigma de imaginación motora (IM) (Luis G. Hernandez-Rojas et al., 2022). 

En este paradigma, el usuario simula o emula mentalmente un movimiento (imaginando el 

movimiento), tratando de reproducir la experiencia cinestésica que eventualmente pueda inducir la 

modulación deseada sin la necesidad de moverse. Esto induce cambios de potencia en las bandas de 
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frecuencia de las señales de EEG obtenidas principalmente de la corteza cerebral sensoriomotora 

(Luis Guillermo Hernandez-Rojas et al., 2020). Después de que el usuario realiza la estrategia de 

IM, el sistema de ICC utiliza estos cambios de potencia como características discriminatorias sobre 

la imaginación de movimiento. Luego, la ICC aplica un modelo de clasificación para reconocer el 

movimiento imaginado frente a otros estados mentales (por ejemplo, imaginación de movimiento 

frente a no movimiento). Por último, los resultados del clasificador se utilizan como órdenes para 

activar un dispositivo. 

 

Otro factor importante para el desarrollo de los sistemas de ICC es identificar cuándo el 

usuario realiza la tarea mental. Para esto existen dos tipos de protocolos de ICC: el síncrono, en el 

que el usuario interactúa con el sistema durante ventanas de tiempo específicas, y el asíncrono, en el 

que el usuario puede interactuar con el sistema en cualquier momento sin necesidad de esperar una 

ventana de tiempo específica (Nooh et al., 2011). En el protocolo síncrono, el sistema guía al 

usuario en la tarea mental que debe realizar a través de instrucciones (indicaciones auditivas, 

visuales o táctiles). La ventaja del protocolo síncrono en los sistemas de ICC es que especifican el 

momento para la realización de la tarea mental en periodos de tiempo conocidos lo que facilita la 

detección de la intención del usuario. Sin embargo, esto reduce la interacción continua entre el 

usuario y el sistema. En el protocolo asíncrono, los sistemas de ICC independientemente procesan y 

decodifican de forma continua las tareas mentales, una tras otra, que el usuario puede estar 

realizando sin esperar hasta que se complete (el usuario no está necesariamente guiado por una 

indicación previa). La ventaja de esta estrategia es que proporciona una interacción más natural 

entre el usuario y el sistema (el usuario decide la tarea mental sin esperar una instrucción previa a 

realizarla y el sistema de ICC debe poder identificarla). Sin embargo, esta estrategia tiene la 

desventaja de que el procesamiento y la decodificación de la intención del usuario se vuelven más 

complejos en comparación con el protocolo síncrono. Todas estas configuraciones, estrategias y 

características deben tenerse en cuenta para el desarrollo de un sistema de ICC óptimo que, según 

su finalidad, pueda mejorar la interacción entre el usuario y la interfaz. 

 

Los sistemas de ICC basados en IM se han desarrollado principalmente para la restauración 

de la función motora, la rehabilitación neuromotora y las aplicaciones no médicas. En la 

restauración de la función motora, los sistemas de ICC permiten establecer una comunicación 

directa entre el cerebro y sillas de ruedas eléctricas, brazos robóticos protésicos o dispositivos 

ortopédicos, con el fin de ofrecer una tecnología de asistencia para la ejecución de movimientos 

perdidos total o parcialmente (J. Zhang & Wang, 2021). Por ejemplo, una prótesis robótica de mano 
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puede ser controlada a través de una ICC para ejecutar los movimientos de agarre de la mano 

paralizada (Ajiboye et al., 2017; Hochberg et al., 2012). Otra aplicación típica de los sistemas de 

ICC en la restauración de funciones motoras son los exoesqueletos robóticos para los movimientos 

del miembro inferior (Choi et al., 2020; C. Wang et al., 2018). 

 

En el campo de la rehabilitación motora, desde hace varios años se ha explorado la utilidad 

de la ICC como una tecnología emergente para la neurorrehabilitación que podría facilitar al usuario 

la recuperación de las funciones perdidas, al promover la utilización de áreas cerebrales 

relacionadas con las áreas afectadas por la discapacidad motora y al servir como herramienta de 

entrenamiento para inducir la plasticidad cerebral (Daly & Wolpaw, 2008; Edwardson et al., 2013; 

Ramos-Murguialday et al., 2012). La ICC tiene especial importancia en el ámbito de la 

neurorrehabilitación, teniendo en cuenta que evidencia científica demuestra que la recuperación 

funcional mejora con la participación activa por parte de la persona en el proceso terapéutico (Joa et 

al., 2012). Normalmente, las principales aplicaciones están relacionadas con programas de 

rehabilitación guiados por una ICC con un sistema robótico o con realidad aumentada (Cho et al., 

2018; Mane et al., 2020; Si-Mohammed et al., 2020). Además de facilitar la ganancia de plasticidad 

cerebral, otros resultados notables de estos sistemas de ICC son aumentar el compromiso del 

usuario en la terapia de rehabilitación, por lo que los usuarios experimentan un mayor control 

(cognitivo y físico) de los ejercicios terapéuticos (Sebastián-Romagosa et al., 2020, 2021). Las 

aplicaciones de los sistemas de ICC para la rehabilitación motora incluyen el control de dispositivos 

ortopédicos para la terapia la isquemia (Cervera et al., 2018), la inmersión en sistemas de realidad 

aumentada (Vourvopoulos et al., 2019), y la realización de terapias asistidas con robots (Norman et 

al., 2016). 

 

De otro lado, existen estudios que han destacado la importancia de la ICC basada en EEG 

para aplicaciones no médicas. El objetivo principal de estos sistemas de ICC es mejorar la 

interacción humano-máquina. Esto permite optimizar el desempeño humano para conseguir otros 

tipos de habilidades potencialmente novedosas (Blankertz et al., 2010). Las principales aplicaciones 

de estos sistemas son los videojuegos (Ahn et al., 2014; de Castro-Cros et al., 2020; Kerous et al., 

2018), la comunicación y el control a distancia entre el humano y dispositivos del entorno (Guger et 

al., 2019; Kosmyna et al., 2016; LaFleur et al., 2013; Lu & Bi, 2021), la medición de la atención 

(Škola et al., 2019), la carga de trabajo (Kohlmorgen et al., 2007; Tremmel et al., 2019) y los 

estados mentales como la fatiga (Müller et al., 2008; Zammouri et al., 2018) y las emociones 

(Iacoviello et al., 2015; Torres et al., 2020) en las actividades diarias. 
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Independientemente de que la finalidad de la ICC sea para la restauración de la función 

motora, la rehabilitación (o recuperación) motora, o el uso en dispositivos no médicos, las 

configuraciones de los sistemas de ICC convencionales basados en EEG e IM tienen principalmente 

los siguientes componentes: 

 

• La electroencefalografía (EEG) que es la técnica de medición de las tareas mentales más 

frecuentemente utilizada en los sistemas de ICC (Aggarwal & Chugh, 2022; Vaid et al., 

2015). 

• Una fase de preprocesamiento que se requiere para mejorar la calidad de la señal de EEG, 

especialmente durante los experimentos online o closed-loop (Minguillon et al., 2017). 

• La información neuronal que está relacionada con el movimiento se adquiere generalmente 

en las señales cerebrales capturadas en las bandas de frecuencia de 8 a 12 Hz (ritmo 

cerebral Alfa) y de 13 a 30 Hz (ritmo cerebral Beta) (Feng et al., 2019; Ramos-

Murguialday & Birbaumer, 2015). 

• Las técnicas de extracción de características que más se utilizan en el dominio del tiempo, 

frecuencia, tiempo-frecuencia y espacio, buscan caracterizar y poder tener una 

representación de movimiento o su intencionalidad generalmente de personas sanas (Lotte, 

Bougrain, et al., 2018; Rashid et al., 2020; A. Singh et al., 2021).  

• Para entrenar los modelos de clasificación, los métodos clásicos de aprendizaje automático 

supervisado que son los más utilizados para clasificaciones binarias (Aggarwal & Chugh, 

2022; Arpaia et al., 2022; George et al., 2022). 

• El principio de imaginación motora (IM) de los sistemas de ICC para diferentes 

movimientos corporales que se basa en la modulación de los ritmos sensoriomotores, la 

cual no es una tarea fácil de realizar. Sin embargo, es la estrategia que se realiza de forma 

más natural para identificar diferentes tareas mentales (George et al., 2021; Neuper et al., 

2005). 

• El protocolo síncrono en una ICC basada en EEG e IM, el cual es el que más se aplica en 

este tipo de sistemas tanto sin retroalimentación en modo offline como con 

retroalimentación en modo online (Tsui & Gan, 2007; Yadav et al., 2020). 

• La retroalimentación que tiene un gran impacto en el mejoramiento del funcionamiento del 

sistema (Fleury et al., 2020). 
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Desafortunadamente, una ICC basada en EEG sólo puede interpretar con éxito unas pocas 

tareas de imaginación motora (IM). La imaginación de movimientos de brazos, piernas y lengua son 

las tareas de IM más comunes en este tipo de sistemas (Morash et al., 2008). Para decodificar más 

de dos clases de tareas de IM se necesitan equipos de EEG con una alta densidad de electrodos, lo 

que aumenta la complejidad de la ICC y las etapas de procesamiento (Yi et al., 2013). 

 

Uno de los aspectos más importantes en el funcionamiento de los sistemas de ICC se 

encuentra en los métodos de procesamiento de señales de EEG y en cada etapa que lo componen, es 

decir, preprocesamiento, extracción de características, selección efectiva de características y 

clasificación (Wierzgała et al., 2018). De este modo, una gran variedad de métodos en 

procesamiento digital de señales, han sido aplicados para decodificar la información presente en la 

corteza cerebral durante actividades cognitivas y musculares, entre las cuales se destacan el uso de 

análisis de componentes independientes (B. Zhou et al., 2019), patrones espaciales comunes (R. Xu 

et al., 2017) y transformada wavelet (Sadiq et al., 2019). Así mismo, la investigación en la 

caracterización de EEG ha incluido determinar cuáles son las sub-bandas de EEG que proveen la 

mayor cantidad de información útil para aplicaciones de ICC (P. Xu et al., 2014), en donde el 

propósito principal es la inclusión de tecnologías basadas en aprendizaje de máquina para la 

decodificación o predicción de algún tipo de actividad cognitiva o motora (movimiento muscular, 

emociones, sentimientos, etc.) codificada en las ondas cerebrales en ambientes de ICC en tiempo 

real. 

 

A pesar del éxito de los sistemas de ICC para el control del movimiento, en los últimos años 

las principales características utilizadas para estos sistemas ofrecen una solución limitada que 

restringe su usabilidad en situaciones reales y en actividades de la vida diaria. Por ejemplo, la forma 

convencional de clasificar estas señales de EEG es emplear clasificadores supervisados clásicos 

como el análisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés, linear discriminant analysis), 

las máquinas de soporte vectorial (SVMs, por sus siglas en inglés, support vector machines) y sus 

derivaciones (Vega et al., 2016). Esto ha proporcionado resultados satisfactorios en entornos de 

laboratorio. Sin embargo, los sistemas de ICC basados en EEG requieren dar un paso adelante hacia 

aplicaciones en actividades reales de la vida diaria. Por lo tanto, se requieren algoritmos más 

complejos para maximizar la exactitud de la decodificación. En consecuencia, es necesario explorar 

nuevos modelos de clasificación como los basados en el aprendizaje profundo. Potencialmente, esto 

podría mejorar la robustez y el desempeño de estos sistemas. 
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Una de las contribuciones que más se destacan en los últimos años en el uso de los sistemas 

de ICC basados en imaginación motora (IM) es en el tema de retroalimentación neuronal (conocido 

como neurofeedback en inglés), que tiene por objeto el enseñar a modificar selectivamente 

determinados parámetros de la actividad cerebral (Omejc et al., 2018). El método, todavía en fase 

de experimentación, se propone llegar a influir positivamente en la conducta y en funciones 

cognitivas como la atención (Sitaram et al., 2017). El entrenamiento del usuario suele consistir en 

un protocolo de neurofeedback en el que se pide al sujeto que realice una determinada tarea de IM 

(por ejemplo, movimientos imaginarios de una extremidad) (Neuper & Pfurtscheller, 2009). El 

sistema de ICC proporciona información en tiempo real sobre el desempeño del usuario al comparar 

los ritmos sensoriomotores con respecto a una actividad de referencia que representa la ausencia de 

movimientos imaginarios (estado de reposo). La retroalimentación puede ser auditiva o visual, y a 

veces complejas visualizaciones de la actividad cerebral para incentivar al usuario a producir las 

modulaciones deseadas (Hwang et al., 2009). Por tanto, lo que se busca con estos sistemas no solo 

es restaurar o fortalecer la funcionalidad motora de algunos músculos esqueléticos, sino también 

buscar la plasticidad cerebral, así que un sistema de ICC basado en EEG e IM se convierte en una 

tecnología física o virtual controlada por el usuario, donde este último controla el proceso de 

mejora. 
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Capítulo 3. Estado del arte y de la técnica 
 

Teniendo en cuenta el diseño y funcionamiento de un sistema de interfaz cerebro-

computadora (ver Figura 2), a continuación, se presentan los diferentes resultados divulgados e 

identificados en el estado del arte y de la técnica a través de documentos de artículos académicos, 

científicos, patentes nacionales, extranjeras y búsqueda tecnológica y comercial abierta. 

 

3.1. Análisis electroencefalográfico durante imaginación motora 

 
En los últimos años, la investigación ha progresado considerablemente en el análisis 

electroencefalográfico de las actividades cerebrales con el fin de estudiar la capacidad fundamental 

de las neuronas de trabajar en sincronía para generar actividad oscilatoria durante la imaginación 

motora (IM). Dicha actividad rítmica registrada en el córtex sensoriomotor se denomina ritmo 

sensoriomotor (SMR). El ritmo SMR incluye la onda Alfa, normalmente con una frecuencia de 10 

Hz (rango de 8-12 Hz), a menudo mezclado con un ritmo Beta (alrededor de 20 Hz), y un 

componente Gamma (alrededor de 40 Hz) que se registra en lados opuestos de la corteza 

sensoriomotora, más preferentemente sobre C3 y C4 (Kübler & Mattia, 2016).  

 

Por medio del ritmo sensoriomotor (SMR), (Z. Zhou et al., 2007) demostraron que es 

posible decodificar el intento de levantarse a partir de los cambios de las señales de EEG en la onda 

Mu (alrededor de 10 Hz) y en la onda Beta (alrededor de 20 Hz). El estudio informa sobre los 

fenómenos conocidos como desincronización / sincronización relacionada con eventos (ERD / 

ERS) en las bandas de frecuencias de las ondas Mu y Beta, es decir, una disminución y un aumento 

de las amplitudes espectrales de los ritmos Mu y Beta (Gert Pfurtscheller & Neuper, 1997). Los 

resultados mostraron una ERD significativa en el ritmo Mu central con patrones de ERS en el ritmo 

Beta durante la bipedestación imaginaria en participantes sanos. 

 

Mientras que (Z. Zhou et al., 2007) demostraron que la ERD tiene la capacidad de 

categorizar tareas gruesas de las extremidades inferiores, incluida la identificación de la 

bipedestación imaginaria, (Bulea et al., 2014) investigaron la capacidad de decodificar la intención 

de movimiento a partir del ritmo Delta (0.1-4 Hz) de la EEG registrada inmediatamente antes de la 

ejecución del movimiento en voluntarios sanos. (Bulea et al., 2014) descubrieron que las bajas 
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frecuencias de la señal de EEG, en particular el potencial cortical relacionado con el movimiento 

(MRCP), contienen información relativa al movimiento de las extremidades inferiores y al control 

del equilibrio. Utilizando las frecuencias de la onda Delta (0.1-4 Hz) de la señal de EEG adquirida 

mientras los sujetos pasaban de estar sentados a una postura de pie, pudieron clasificar la intención 

de movimiento (es decir, si el sujeto iba a ponerse de pie, sentarse o permanecer en reposo). En 

general, este estudio sugiere que la EEG en la banda de frecuencia de la onda Delta registrada 

inmediatamente antes del movimiento contiene información discriminatoria sobre el tipo de 

movimiento.  

 

De acuerdo con (Bulea et al., 2014; Z. Zhou et al., 2007), la ERD/ERS y la MRCP 

desempeñan un papel importante en una interfaz cerebro-computadora (ICC) para la rehabilitación 

de las extremidades inferiores, especialmente en la bipedestación y la sedestación. Sin embargo, se 

sabe poco sobre las diferencias en la activación cortical entre la bipedestación y la sedestación. Por 

lo tanto, (Chaisaen et al., 2020; Choi et al., 2020; B. Singh & Natsume, 2022; Triana-Guzman et 

al., 2022) han demostrado la utilidad de las señales de EEG como enfoque integral para comprender 

cómo el cerebro actúa en el comportamiento de pasar de estar sentado a estar de pie y viceversa. 

Todos estos estudios confirman que la tarea de imaginación motora (IM) genera ritmos cerebrales 

en la EEG para la bipedestación y la sedestación. Esto implica que estos fenómenos de la EEG 

pueden utilizarse en una ICC operada por IM para estos tipos de movimientos. 

 

3.2. Preprocesamiento de datos de EEG 

 
Una vez que el sistema de ICC adquiere las señales de EEG, los ritmos cerebrales deben ser 

analizados y preprocesados para identificar patrones de actividad cerebral que contiene el registro 

de EEG. La etapa de preprocesamiento lleva a cabo las siguientes operaciones: reducción del ruido 

(filtrado de la señal), submuestreo, referenciación, supresión de artefactos oculares y musculares, e 

interpolación de los datos faltantes. El objetivo de esta etapa es mejorar la relación señal-ruido de 

las señales de EEG para su posterior procesamiento (Bigdely-Shamlo et al., 2015). 

 

En la literatura, el filtrado de frecuencia es el método más utilizado en la etapa de 

preprocesamiento de los sistemas de ICC (Elsayed et al., 2017). Para distinguir información motora, 

las señales de EEG se filtran en los rangos de frecuencia que contienen los ritmos Alfa y Beta. Hay 

diferentes enfoques para elegir las bandas de frecuencia de los ritmos Alfa y Beta. De acuerdo con 



16 
 

(Dagdevir & Tokmakci, 2021), algunos investigadores prefieren utilizar un filtro pasa-banda de 8-

30 Hz para proporcionar una respuesta de frecuencia estable relacionada con la desincronización / 

sincronización relacionada con eventos (ERD / ERS). Además, informan que otros investigadores, 

que consideran que las oscilaciones de la ERD y la ERS se encuentran también en la banda de 

frecuencias alrededor de los 40 Hz, prefieren un filtro pasa-banda de 8-40 Hz. Por último, indican 

que en algunos estudios la banda de frecuencia de 4-8 Hz del ritmo Theta también debería 

considerarse para mejorar el rendimiento de estos sistemas. 

 

Otro parámetro considerado en la etapa de preprocesamiento son las épocas o episodios 

registrados de la EEG en un ensayo o prueba experimental (del inglés, trial), las cuales representan 

segmentos de datos de muestras contiguas con longitudes variables según en el paradigma de 

control de la tarea de imaginación motora (IM). Algunos investigadores utilizan la señal que cubre 

todo el intervalo de tiempo de imaginación durante el experimento (Luo et al., 2019; Malan & 

Sharma, 2019), mientras que otros prefieren dividir la señal en diferentes ventanas de tiempo hasta 

cubrir todo el periodo de IM. Las ventanas de tiempo se seleccionan en función de eventos o 

marcadores específicos de tiempo y se eligen en base a los estados de las tareas de los usuarios (Dai 

et al., 2020; Sayed et al., 2017).  

 

Para validar una época, los sistemas de ICC calculan diferentes variables con el fin de 

verificar si la época del registro de EEG no está contaminada por distintos artefactos fisiológicos 

(movimientos oculares, contracciones musculares, ritmos cardíacos, impedancias de la piel, 

frecuencias respiratorias), no fisiológicos (condiciones ambientales, movimientos involuntarios de 

la instrumentación del sujeto, fallas en los electrodos/canales de EEG, errores en el equipo de 

adquisición, fluctuaciones de la red eléctrica, malas conexiones o cableados, potenciales 

transitorios) u otras fuentes de ruido (Moreno Arévalo, 2021). Por ejemplo, los valores pico a pico 

superiores a 100 o 200 microvoltios pueden indicar que el sujeto está parpadeando, o que algunos 

electrodos están colocados incorrectamente. Asimismo, los valores de desviación estándar elevados 

revelan que el amplificador está saturado, que los electrodos no están haciendo buen contacto con el 

cuero cabelludo o que hay artefactos musculares. Adicionalmente, los valores de potencia 

normalizados con las señales filtradas en bandas de frecuencias de 20 a 30 Hz se utilizan para 

detectar artefactos musculares. Por lo tanto, las técnicas de preprocesamiento mencionadas 

anteriormente han demostrado mejorar la relación señal-ruido de la señal de EEG para facilitar la 

tarea de extraer información relevante en la etapa de extracción de características (Luis G. 

Hernandez-Rojas et al., 2022; Mendoza-Montoya, 2017; Triana-Guzman et al., 2022). 
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3.3. Extracción de características 

 
Luego del preprocesamiento, las señales pasan por uno o varios tipos de algoritmos de 

extracción de características. La extracción de características es el paso del procesamiento de las 

señales en el que se extrae información discriminatoria y no redundante de los datos de EEG para 

obtener un conjunto de características sobre las que se puede realizar la clasificación. Las técnicas 

de extracción de características que se aplican a las señales de EEG de imaginación motora (IM) 

incluyen el análisis en el dominio del tiempo, de la frecuencia, de tiempo-frecuencia y el filtrado 

espacial. El filtrado espacial es el método predominante para mejorar la relación señal-ruido de los 

datos (George et al., 2021). A continuación, se resumen las aproximaciones de extracción de 

características más utilizadas para trabajar con las señales de EEG en una ICC basada en IM (Al-

Saegh et al., 2021). 

 

Los enfoques de extracción de características, como el modelado autorregresivo (AR, por 

sus siglas en inglés, autoregressive model), analizan las señales en el dominio del tiempo. Con el 

modelado AR, por ejemplo, se ajusta un modelo AR a segmentos de los datos, y los coeficientes AR 

y el espectro resultante se utilizan como características para el entrenamiento de un modelo de 

clasificación (Kevric & Subasi, 2017; Kołodziej et al., 2010; Krusienski et al., 2006). También se 

puede utilizar un modelo autorregresivo adaptativo (AAR, por sus siglas en inglés, adaptive 

autoregressive model), que consiste en ajustar un modelo a las distribuciones cambiantes de la 

señal, a través de los segmentos temporales de los datos (G. Pfurtscheller et al., 2000; Rodríguez-

Bermúdez & García-Laencina, 2012; Schlögl et al., 1997). En la literatura, los parámetros del 

modelo AAR han sido estimados usando mínimos cuadrados recursivos, mínimos cuadrados medios 

y filtrado Kalman (Schlögl, 2000). 

 

Los enfoques de extracción de características basados en el dominio de la frecuencia 

también han sido útiles para extraer características de IM en los datos de EEG (Oikonomou et al., 

2017; Rodríguez-Bermúdez & García-Laencina, 2012). Mientras que en algunos estudios se utiliza 

la transformada rápida de Fourier (conocida por sus siglas en inglés FFT, fast Fourier transform) 

para obtener el espectro de potencia (Rodríguez-Bermúdez & García-Laencina, 2012), en otros se 

utiliza el método de Welch para calcular el espectro de potencia (Oikonomou et al., 2017). Una 

ventaja del método de Welch es que reduce la cantidad de ruido en el espectro a diferencia de la 
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FFT. El método de Welch se encarga de disminuir la varianza en el espectro de potencia, pero tiene 

la desventaja de la resolución en frecuencia que es más baja en comparación con la densidad 

espectral de potencia convencional o el periodograma modificado (George et al., 2021). 

 

En general, una de las limitaciones de los métodos de extracción de características 

enfocados en el dominio del tiempo o en el dominio de la frecuencia es que se excluyen 

características importantes con gran poder de discriminación, ya que la información se calcula sólo 

en un dominio. Por ejemplo, las características en el dominio temporal no proporcionan 

información oscilatoria, mientras que en el dominio espectral no se proporciona información sobre 

cómo cambia el espectro de la señal a lo largo del tiempo. Estas limitaciones se resuelven mediante 

representaciones de tiempo-frecuencia con técnicas de análisis como la transformada corta de 

Fourier (Z. Wang et al., 2018), la transformada wavelet (Alyasseri et al., 2019), las wavelets de tipo 

Morlet (Zhiwen Zhang et al., 2019), la transformada wavelet continua (H. K. Lee & Choi, 2019), la 

transformada wavelet discreta (Virgilio G. et al., 2020) y la transformada de Hilbert (J. Zhou et al., 

2018). 

 

El filtrado espacial es una forma de extracción de características que se enfoca en los 

sensores o en los datos (George et al., 2021). Los enfoques basados en los sensores incluyen el 

filtrado laplaciano y la referencia media común (Lotte, Bougrain, et al., 2018). Por otro lado, los 

enfoques basados en los datos se categorizan en supervisados o no supervisados. Los algoritmos 

supervisados más comunes para tareas oscilatorias como la IM se basan en el método de patrón 

espacial común (CSP) y sus variantes (Blanco-Diaz et al., 2022; Togha et al., 2021; Triana-Guzman 

et al., 2022). Las técnicas no supervisadas incluyen el análisis de componentes principales y el 

análisis de componentes independientes. El enfoque basado en datos no supervisado más utilizado 

es el análisis de componentes principales (Kevric & Subasi, 2017).  

 

Una vez extraídas las características, también es conveniente realizar un proceso de 

selección de características para eliminar la información redundante. Los criterios de correlación y 

la información mutua son ampliamente utilizados (A. Singh et al., 2021). Vale la pena mencionar 

que los algoritmos presentados anteriormente revelan datos de las señales de EEG preprocesadas en 

los sistemas de ICC basados en IM, los cuales son necesarios para obtener información 

discriminativa en la siguiente etapa de interpretación de características. 

 

3.4. Interpretación de características 
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Todas las características descritas antes representan en esencia la fuerza de las 

modulaciones que suscita la actividad cerebral, las cuales pueden utilizarse para construir modelos 

de clasificación. (Arpaia et al., 2022) han clasificado los algoritmos para el procesamiento de 

señales utilizados en la literatura como enfoques de aprendizaje automático no inspirados en el 

cerebro y los inspirados en el cerebro. En general, los algoritmos de aprendizaje automático que 

aprenden de los datos sin explicitar sus regularidades se encuentran en el enfoque inspirado en el 

cerebro. De otro lado, el enfoque no inspirado en el cerebro consiste en aprender de los datos 

generalmente extrayendo características diseñadas a-priori.  

 

Las estrategias de clasificación más comunes dentro del enfoque no inspirado en el cerebro 

son los árboles de decisión (Baig et al., 2017), las máquinas de soporte vectorial (Quitadamo et al., 

2017) y el análisis discriminante lineal (Molla et al., 2021; Triana-Guzman et al., 2022), mientras 

que los enfoques más recientes inspirados en el cerebro son las redes neuronales artificiales (Triana 

Guzmán et al., 2019), las redes neuronales profundas (Chaudhary et al., 2019) y las redes 

neuronales de impulsos (del inglés, spiking neural networks) (H. Wang et al., 2020). Cabe destacar 

que la mayoría de los enfoques inspirados en el cerebro pueden llevar a cabo la extracción, 

selección y clasificación de características en un solo proceso. Sin embargo, especialmente con los 

enfoques de aprendizaje profundo, es fácil incurrir en un sobreajuste debido a la escasez de datos 

disponibles (Al-Saegh et al., 2021). Para superar este problema, se pueden utilizar estrategias de 

aumento de datos (Roy et al., 2019) o de aprendizaje por transferencia (Al-Saegh et al., 2021). 

 

Cada sistema de ICC basado en EEG e IM requiere métodos específicos para el 

preprocesamiento de los datos, la extracción y selección de características, y la clasificación de 

patrones según la naturaleza de las señales moduladas y las condiciones de operación del sistema 

(Lotte, Bougrain, et al., 2018). Actualmente, éste es un problema crucial para la investigación de 

ICC. Por esta razón, científicos e ingenieros de varias disciplinas han colaborado en este campo 

para proporcionar modelos de clasificación de propósito general que evalúen un conjunto de 

características y devuelven datos categóricos o numéricos que representen los fenómenos medidos 

en diferentes aplicaciones (Kawala-Sterniuk et al., 2021). 

 

3.5. Aplicación 
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3.5.1 Patentes nacionales 
 

Se realizó una búsqueda en patentes nacionales con el fin de identificar el estado de la 

técnica más cercano a la aplicación propuesta. Las palabras claves de búsqueda empleadas se 

presentan a continuación: 

 

Tabla 1. 

Búsqueda en patentes nacionales. 

Fecha Fuente 
Consultada Ecuación de búsqueda 

Nro. 
Resultados 
obtenidos 

Nro. 
Resultados 
relevantes 

23/05/2021 SIC “imaginación motora” 0 0 
23/05/2021 SIC interfaz OR software AND 

interactuar OR operar AND 
tecnología AND sedestación OR 
bipedestación AND “funciones 
cerebrales” OR mente 

65 0 

23/05/2021 SIC interfaz AND “cerebro 
computadora” AND interpretar 
AND movimientos AND “ponerse 
de pie” AND sentarse 

0 0 

23/05/2021 SIC interfaz AND “cerebro 
computadora” 

0 0 

23/05/2021 SIC interfaz AND control AND 
neuronal 

0 0 

23/05/2021 SIC interfaz AND mente AND maquina 0 0 
23/05/2021 SIC interfaz AND cerebro AND 

maquina 
0 0 

23/05/2021 SIC software AND “cerebro 
computadora” 

0 0 

23/05/2021 SIC dispositivo AND adquisición AND 
señales AND cerebrales 

0 0 

23/05/2021 SIC “señales eléctricas” AND cerebrales 0 0 
23/05/2021 SIC “ponerse de pie” AND sentarse 0 0 
23/05/2021 SIC aparatos AND verticalizan 0 0 
23/05/2021 SIC “cerebro computadora” 0 0 
23/05/2021 SIC G06F 3/01 0 0 

Nota: SIC, Superintendencia de Industria y Comercio de Colombia (https://www.sic.gov.co). 

 

Al realizar las indagaciones a los documentos de patentes nacionales se evidencia que 

ninguno tiene relación directa con el objeto de estudio de la presente aplicación. Las patentes 

nacionales encontradas anteriormente no impactan de manera directa la novedad, el concepto 

técnico ni el inventivo, debido a que no divulgan similares características o atributos idénticos a los 

de la propuesta de invención. 

https://sipi.sic.gov.co/sipi/Extra/IP/PT/Qbe.aspx?sid=637977378953839792
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3.5.2 Búsqueda abierta 
 

Se realizó una búsqueda abierta en motor de búsqueda de Internet para conocer documentos 

asociados a la aplicación propuesta, las siguientes ecuaciones de búsqueda fueron utilizadas: 

 

Tabla 2. 

Búsqueda abierta. 

Fecha Fuente 
Consultada Ecuación de búsqueda Nro. Resultados 

relevantes 
15/11/2021 Google  

Scholar 
(brain AND computer AND interface) OR (bci) 
AND (sit OR stand) 

31 

15/11/2021 Google  
Scholar 

(brain AND computer AND interface) OR (bci) 
AND (feature AND extraction) AND (motor 
AND imagery) 

45 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(brain AND computer AND interface) OR (bci) 
AND (method OR methodology OR procedure 
OR strategy OR process OR technique OR 
practice OR approach OR formula) AND 
(interpret OR read OR decipher OR decode) 
AND (“motor imagination” OR “motor 
thinking” OR “motor mental representation” 
OR “brain functions”) AND (motion OR move 
OR action) AND (“stand up” OR “be standing” 
OR “be standing up” OR “be on your feet” OR 
“be upright” OR standing) AND (“sit down” 
OR “be seated” OR perch) AND (disabled OR 
handicapped OR paraplegic OR paralytic) 

3 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(brain AND computer AND interface) OR (bci) 
AND (device OR apparatus OR instrument) 
AND (control OR operate OR dominate) AND 
(“motor imagination” OR “motor thought” OR 
“mental motor representation” OR “brain 
functions”) AND (wheelchair) AND 
(disabled OR paraplegic OR paralytic) 

2 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(“standing machines” OR “standing apparatus” 
OR “chair to stand up”) AND (assisted OR 
control) AND (interface) AND (“brain-
computer” OR BCI OR “brain computer” OR 
“brain-machine” OR “brain machine”) AND 

0 
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(disabled OR invalid) 
18/05/2021 Google  

Scholar 
(“neural control interface” OR NCI OR “mind 
machine interface” OR MMI OR “direct neural 
interface” OR DNI OR “brain-machine 
interface” OR BMI) AND (control OR 
direct OR operate) AND (“wheelchair 
standing” OR “embedded systems”) 

0 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(system) AND (interface) AND (“brain 
computer”) AND (“non-invasive”) AND 
(electroencephalography OR EEG) AND 
(control) AND (“standing electric 
wheelchair” OR “standing device”) AND 
(“brain signals”) 

1 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(interface) AND (“brain-computer”) AND 
(control OR operate OR dominate) AND 
(wheelchair) AND (disabled OR paraplegic 
OR paralytic) 

0 

18/05/2021 Google  
Scholar 

(“brain-computer interface”) AND 
(interpret) AND (movements) AND (stand OR 
sit) 

1 

Nota: Google Scholar (https://scholar.google.com). 

 

En el análisis comparativo de las fuentes en Google Scholar, comparando los estudios de 

ICC que abordan las extremidades inferiores con respecto a las superiores, se demostró que había 

alrededor de 1.5 veces menos resultados para miembro inferior (Bobrova et al., 2020). Sin embargo, 

el interés ha ido aumentando significativamente en los últimos 20 años (ver Figura 3). 

 

Figura 3. 

Números de fuentes en Google Scholar por año (desde 2000 al 2017) con las palabras claves 

“BCI + rehabilitation” (en rojo), filtrando “upper limb” (en verde) y “lower limb” (en morado). 

 
Nota: Tomado de (Bobrova et al., 2020). 

file:///C:/Users/natri/Desktop/Thesis/Mi%20Tesis/(https:/scholar.google.com/)
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Con el uso de la herramienta de software VosViewer (https://www.vosviewer.com), para el 

análisis bibliométrico se construyó una red de acoplamiento bibliográfico entre los países con 

mayor número de resultados encontrados con las palabras clave TITLE-ABS-KEY ((feature AND 

extraction) AND (robust) AND (motor AND imagery)) AND PUBYEAR > 2016 (Moumgiakmas & 

Papakostas, 2022). Como se muestra en la Figura 4, China, Japón y los Estados Unidos de América 

tienen un acoplamiento bibliográfico más fuerte en función del número total de citas. Además, 

China es el país con mayor número de referencias y citas. Le siguen Japón, Estados Unidos de 

América, Australia, Reino Unido e India. 

 

Figura 4. 

Análisis de acoplamiento bibliográfico basado en los países. 

 
Nota: Tomado de (Moumgiakmas & Papakostas, 2022). 

 

Como se indica en la Figura 5, hubo un aumento de publicaciones en 2019. Casi el 69% de 

los artículos que se publicaron en el 2019, describen una versión modificada del método de CSP o 

sus variantes. CSP es uno de los métodos de extracción de características más comunes y populares 

en el paradigma de imaginación motora (IM), en comparación con los otros dominios de 

características como el tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia (Moumgiakmas & Papakostas, 

2022). 

 

En (Arpaia et al., 2022) se hizo un análisis metrológico del estado del arte sobre cómo 

clasificar exitosamente las señales de EEG en una ICC basada en IM. En la búsqueda se podrían 

https://www.vosviewer.com/
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separar en un 53% los enfoques no inspirados en el cerebro (del inglés, non-brain-inspired) y un 

47% los enfoques inspirados en el cerebro (del inglés, brain-inspired). Sin embargo, al considerar 

su evolución cronológica (ver Figura 6), en los últimos 5 años los enfoques no inspirados en el 

cerebro han estado siendo menos explotados gradualmente en comparación con los enfoques 

inspirados en el cerebro. 

 

Figura 5. 

Documentos por año. 

 
Nota: Tomado de (Moumgiakmas & Papakostas, 2022). 

 

Figura 6. 

Porcentaje de estudios que proponen enfoques inspirados y no inspirados en el cerebro. 

 
Nota: Tomado de (Arpaia et al., 2022). 
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Las tecnologías encontradas anteriormente no impactan de manera directa la novedad y el 

concepto inventivo de la aplicación propuesta, debido a que no se evidencia un documento que 

comprenda las mismas características de la presente propuesta.  

 

3.5.3 Patentes extranjeras 
 

Se realizó una búsqueda en patentes extranjeras para identificar de manera detallada los 

diferentes componentes de la propuesta de patente y cubrir todas las patentes que tengan iguales 

características. Las ecuaciones de búsqueda empleadas se presentan a continuación: 

 

Tabla 3. 

Búsqueda en patentes extranjeras. 

Fecha 
Fuente 

Consultada Ecuación de búsqueda 
Nro. 

Resultados 
obtenidos 

Nro. 
Resultados 
relevantes 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (method OR methodology OR 
procedure OR strategy OR process OR 
technique OR practice OR approach OR 
formula) AND (interpret OR read OR 
decipher OR decode) AND (“motor 
imagination” OR “motor thinking” OR 
“motor mental representation” OR “brain 
functions”) AND (motion OR move OR 
action) AND (“stand up “OR “be 
standing” OR “be standing up” OR “be 
on your feet” OR “be upright” OR 
standing) AND (“sit down” OR “be 
seated” OR perch) AND (disabled OR 
handicapped OR paraplegic OR paralytic) 

0 0 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (interface OR “mind-machine 
interface” OR “electroencephalographic 
signal”) AND (control OR operate OR 
interpret OR read OR Decipher OR 
decode) AND (device OR apparatus OR 
mechanism) AND (movements OR 
“stand up” OR “be standing” OR “sit 
down”) 

20 0 

20/05/2021 Patent TAC = (device OR apparatus OR 1 0 
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inspiration instrument) AND (interpret OR read OR 
decipher OR decode) AND (“motor 
imagination” OR “motor thinking” OR 
“motor mental representation” OR “brain 
functions”) AND (disabled OR 
handicapped OR paraplegic OR paralytic) 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (device) AND (EEG OR 
“electroencephalographic signal”) AND 
(read OR transmit OR interpret) AND 
(“brain functions” OR “motor 
imagination”) AND (disabled OR 
handicapped OR paraplegic OR 
paralytic) 

0 0 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (device OR hardware) AND 
(interpret OR read) AND (“brain 
functions” OR “motor imagination” OR 
“motor thinking”) AND (“stand up” OR 
“be standing” OR “sit down”) 

0 0 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (software OR program) AND 
(read OR transmit OR interpret) AND 
(“brain functions”) AND (chair OR 
“wheelchair” OR “standing chair”) 

2 0 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (“brain-computer interface” OR 
software) AND (interpret OR read OR 
decipher OR decode) ADN 
(movements) AND (“standing chair”) 

0 0 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (interface) AND (“brain-
computer”) AND (control OR operate 
OR dominate) AND (wheelchair) AND 
(disabled OR disabled OR paraplegic OR 
paralytic) 

4 1 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (interface) AND (“brain-
computer”) AND (control OR operate 
OR dominate) AND (wheelchair OR 
“standing chair”) 

19 7 

20/05/2021 Patent 
inspiration 

TAC = (“automatic stand chair lifting 
system”) AND (“brain-computer 
interface” OR software) 

0 0 

Nota: Patent inspiration (https://www.patentinspiration.com). 

 

En la Tabla 4, se presenta un cuadro comparativo con algunas patentes extranjeras que 

hacen referencia a la materia de análisis de la presente propuesta. Sin embargo, las patentes 

encontradas anteriormente no impactan de manera directa la novedad y el concepto inventivo 

debido a que las características técnicas combinadas de la propuesta de invención producen un 

https://app.patentinspiration.com/#report/e2592C992279/filter
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efecto técnico que es un nuevo paradigma de IM para los movimientos de ponerse de pie y sentarse. 

Es decir, el efecto técnico que produce la combinación es mayor que la suma de los efectos técnicos 

de las características individuales. Es irrelevante si cada característica individual es total o 

parcialmente conocida (Capítulo 2.13.7.2. Guía para examen de solicitudes de patente de invención 

y modelo de utilidad - Superintendencia de Industria y Comercio de Colombia) (Robledo Del 

Castillo et al., 2012). 

 

Como resumen a las actividades de búsqueda en patentes nacionales, patentes extranjeras y 

búsqueda abierta, se encontraron limitaciones o desventajas de las tecnologías anteriores con 

relación a la presente propuesta cuyos componentes, ventajas técnicas o funcionales se muestran en 

la Tabla 4. 

 

Tabla 4. 

Resultados de la búsqueda en patentes extranjeras. 

Comparativo del estado de la técnica más cercano 

Componentes, ventajas técnicas o funcionales Documentos cercanos que afectan 
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 

Interfaz cerebro-computadora basada en EEG que ejecuta 
comandos de control x x x x  x x x 

Dispositivos no invasivos x x x  x x x x 
Utiliza la imaginación motora x   x x x   
Posee un gorro con electrodos x x x  x x x x 

Es un sistema portátil e inalámbrico  x x      
Adquiere señales de EEG y extrae características 

asociadas a la imaginación del movimiento de pararse 
y/o sentarse  

    x    

Interpreta las señales de EEG relacionadas con la 
imaginación de los movimientos de ponerse de pie y/o 

sentarse 
        

Permite el control de dispositivos bipedestadores 
mediante la interfaz cerebro-computadora      x x  

Nota: P1 (Liu et al., 2018), P2 (徐圣普 et al., 2018), P3 (Guo et al., 2021), P4 (Leuthardt et al., 
2006), P5 (Wan et al., 2009), P6 (Morimoto et al., 2012), P7 (Contreras-Vidal et al., 2018), P8 
(鲁守银 et al., 2018). 

 

3.5.4 Artículos científicos 
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Se realizó una búsqueda en bases de datos científicas para conocer el estado del arte 

relacionado al tema de investigación. Las ecuaciones de búsqueda empleadas se presentan en la 

Tabla 5. La Tabla 6 presenta un resumen de algunos de los trabajos más relevantes. 

 

Tabla 5. 

Búsqueda en artículos científicos. 

Fecha 
Fuente 

Consultada Ecuación de búsqueda 
Nro. 

Resultados 
obtenidos 

Nro. 
Resultados 
relevantes 

15/11/2021 Scopus TITLE-ABS-KEY ((brain AND 
computer AND interface) OR (bci) 
AND (sit OR stand)) 

142 53 

15/11/2021 WoS (brain AND computer AND 
interface) AND (sit OR stand) 
(Topic) 

91 24 

15/11/2021 Scopus TITLE-ABS-KEY ((brain AND 
computer AND interface) OR (bci) 
AND (motor AND imagery)) AND 
PUBYEAR > 2015 AND 
PUBYEAR < 2021 AND (LIMIT-
TO (DOCTYPE, “ar”)) AND 
(LIMIT-TO (LANGUAGE, 
“English”)) 

887 89 

15/11/2021 Scopus TITLE-ABS-KEY ((brain AND 
computer AND interface) OR (bci) 
AND (feature AND extraction) 
AND (motor AND imagery)) AND 
PUBYEAR > 2015 AND 
PUBYEAR < 2021 AND 
PUBYEAR > 2015 AND 
PUBYEAR < 2021 

522 49 

24/05/2021 Scopus, 
WoS 

TITLE-ABS-KEY ((system) AND 
(interpretation OR reading) AND 
(“motor imagination”)) 

0 0 

24/05/2021 Scopus, 
WoS 

TITLE-ABS-KEY ((system OR 
method) AND (interpret OR read) 
AND (“motor imagination”)) 

0 0 

24/05/2021 Scopus TITLE-ABS-KEY ((interface OR 
software) AND (interact OR 
operate) AND (technology) AND 
(sit OR stand) AND (“brain 
functions” OR mind)) 

1 0 

Nota: Scopus (https://www.scopus.com), Web of Science (WoS) (https://www.webofscience.com). 

https://www.scopus.com/sources
file:///C:/Users/natri/Desktop/Thesis/Mi%20Tesis/(https:/www.webofscience.com/)
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Tabla 6. 

Resultados de la búsqueda en artículos científicos. 

Primer 
autor (Año) 

Canales 
de EEG 

Principio Sujetos Tarea 
experimental 

Interfaz cerebro computadora/máquina 
Enfermos Sanos Preprocesamiento Características Decodificador 

(Z. Zhou et 
al., 2007) 

41 MI ninguno 10 intención de 
pararse 

filtro pasa-banda 
0.5-60 Hz, 

filtro rechaza-
banda 
50 Hz 

ritmo Mu 
9-13 Hz, 11-13 

Hz,  
ERD / ERS, 
ritmo Beta 
21-24 Hz,  

SMR 

infomax 
extendido 

basado en ICA 
combinado 
con CWT 

(Noda et al., 
2012) 

64 MI ninguno 1 imaginación 
de 

movimiento 
del brazo  

izquierdo / 
derecho 

para 
pararse / 
sentarse 

filtro Laplaciano, 
substracción de la 
referencia media 

común 

7-30 Hz 
filtro Butterworth 

pasa-banda  
4 orden, 
SMR, 
ERD 

L1-regresión 
logística 

regularizada  

(Do et al., 
2013) 

64 MI 1 
lesionado 

en la 
médula 
espinal 

1 intención de 
caminar y 

estar de pie 

CAR,  
los canales de 
EEG con ruido 

fueron removidos 
en modo online 

1-40 Hz,  
SMR, 
ERD 

CPCA y AIDA 
- clasificador 

Bayesiano 

(Kilicarslan 
et al., 2013) 

64 MI y KMI 1 
lesionado 

en la 
médula 
espinal 

11 intención de 
caminar y 

estar de pie 

esquema robusto 
ANC (filtrado H) 

para remover 
artefactos oculares 

y derivas de la 
señal,  

0.1-2 Hz 
filtro pasa-banda 

Butterworth 
2 orden, 

ritmo Delta, 
MRCP 

offline y 
online, 

modelo de 
mezcla 

Gaussiana y 
LFDA 
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ASR 
(Bulea et al., 

2014) 
64 ME ninguno 10 pararse / 

sentarse / 
quietud 

filtro pasa-alto 
0.05 Hz  

fase-cero 
Butterworth  

8 orden,  
los canales de 
EEG con ruido 

fueron removidos 
en modo offline, 

ASR 

0.1-4 Hz 
filtro pasa-banda 

fase-cero 
Butterworth  

3 orden, 
ritmo Delta, 

MRCP 

 modelo de 
mezcla 

Gaussiana y 
LFDA 

(García-
Cossio et al., 

2015) 

62 ME 3 por 
accidente 
cerebro 
vascular 

10 caminata 
pasiva, 

caminata 
activa, y estar 

de pie 

CAR, CCA 8-12 Hz ritmo Mu, 
20-30 Hz ritmo 

Beta Alto, 
30-40 Hz ritmo 
Gamma Bajo, 

SMR, 
ERD/ERS 

L2-regresión 
logística 

regularizada  

(Donati et 
al., 2016) 

11 KMI 8 
lesionados 

en la 
médula 
espinal 

ninguno algunos 
comandos de 

alto nivel 
relacionados 

con la marcha 

CAR 3 Hz ritmo Delta, 
MRCP, 

7-12 Hz ritmo 
Mu, 

16-20 Hz ritmo 
Beta, 
SMR,  

ERD/ERS 

online, CSP 
con análisis 

discriminante 
lineal 

(Kwak et 
al., 2017) 

8 VEPs ninguno 11 caminar, girar 
a la izquierda 

/ derecha, 
pararse / 
sentarse  

filtro rechaza-
banda 
60 Hz,  
CCA 

SSVEP 
9 Hz (caminar), 

11 Hz (izquierda),  
15 Hz (derecha), 
13 Hz (pararse), 
17 Hz (sentarse) 

online, K-
vecinos 
cercanos 
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(C. Wang et 
al., 2018) 

6, 
32 

VEPs, 
MI 

ninguno 4 caminar, 
pararse / 
sentarse, 

imaginación 
de 

movimiento 
de mano  

izquierda / 
derecha y 

pies 

5-35 Hz 
filtros pasa-banda 
IIR Butterworth  

8 orden y 
Chebyshev  

tipo II,  
eliminación del 

nivel DC, 
remoción de 

artefactos por 
parpadeo (4 Hz) e 
interferencia de la 

fuente de poder 
(50 Hz) 

SSVEP 
6 Hz (caminar), 
10 Hz (sentarse),  
12 Hz (pararse), 

Imaginación 
motora (mano 

izquierda / 
derecha y pies),  

SMR 

CCA, CSP - 
clasificador 

SVM 

(Chaisaen et 
al., 2020) 

11 AO, MI, 
ME 

ninguno 8 pararse / 
sentarse 

filtro pasa-banda  
1-40 Hz,  

filtro rechaza-banda 
50 Hz, 

submuestreo  
(250 Hz), reducción 

de artefactos de 
EOG con ICA 

4-40 Hz, 
9 banco de filtros 
desde ritmo Theta 
a ritmo Gamma 

Bajo,  
ERD / ERS,  

SMR, 
MRCP 

offline, CSP - 
clasificador 

SVM 

(Choi et al., 
2020) 

31 MI ninguno 10 pararse / 
marchar / 
sentarse 

7-34 Hz 
filtro pasa-banda 

IIR 
fase-cero 

Butterworth desde 
ritmo Theta Alto a 

ritmo Gamma 
Bajo  

7-34 Hz, 
6 banco de filtros 
desde ritmo Mu 

Bajo a ritmo Beta 
Alto,  

ERD / ERS,  
SMR 

offline y 
online, CSP - 

MIBIF - 
clasificador 

SVM 

(B. Singh & 
Natsume, 

2022) 

6 ME ninguno 10 pararse / 
sentarse 

filtro pasa-banda 
0.05-30 Hz, 

artefactos de EOG 
fueron 

4 Hz 
ritmo Delta, 

BP, 
MRCP 

MCA 
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identificados por 
inspección visual y 

excluidos 
manualmente 

Nota: AO, action observation; KMI, kinesthetic movement intention; MI, motor imagery; ME, motor execution; ERP, event-related potential; 

VEPs, visual evoked potentials; SMR, sensorimotor rhythm; CWT, continuous wavelet transform; ICA, independent component analysis; CAR, 

common average reference; CCA, canonical correlation analysis; ASR, artifact subspace reduction; CPCA, classwise principal component 

analysis; AIDA, approximate information discriminant analysis; ANC, adaptive noise canceling; LFDA, local Fisher's discriminant analysis; 

ERD, event-related desynchronization; ERS, event-related synchronization; MRCP, movement-related cortical potential; BP, 

Bereitschaftspotential; EOG, electrooculogram; CSP, common spatial pattern; IIR, infinite impulse response; SSVEP, steady-state visual evoked 

potential; SVM, support vector machine; MIBIF, mutual information-based best individual feature; MCA, morphological component analysis. 

 

Estos estudios lograron detectar información motora mientras se imaginaba o ejecutaba un movimiento siguiendo un protocolo síncrono. 

Estos trabajos se basan en características temporales y frecuenciales como el potencial cortical relacionado con el movimiento (MRCP), el ritmo 

sensoriomotor (SMR), y transformaciones en tiempo-frecuencia y espaciales como la transformada wavelet continua (CWT) y el método de patrón 

espacial común (CSP). Asimismo, los algoritmos de clasificación más utilizados fueron la máquina de soporte vectorial (SVM), el análisis 

discriminante lineal (LDA) y sus derivaciones. La mayoría de estos trabajos han explorado el reconocimiento de movimientos en escenarios de 

clasificación biclase (por ejemplo, movimiento imaginado frente a no movimiento) y multiclase (por ejemplo, varios movimientos imaginados y 

ningún movimiento) en configuraciones offline (es decir, utilizando grabaciones de EEG en intervalos de tiempo específicos y fijos). Es importante 

destacar que estos estudios han demostrado que es posible utilizar las señales de EEG para reconocer diferentes movimientos del miembro inferior. 

Varios estudios han explorado la realización de movimientos a partir de la información decodificada del potencial evocado visual de estado 

estacionario (SSVEP) de forma continua en el tiempo. Sin embargo, los artículos encontrados anteriormente no divulgan un sistema y método para 

la interpretación de la imaginación motora de los movimientos de ponerse de pie y sentarse de manera más natural y basados en una interfaz 

cerebro-computadora offline y online. De acuerdo con lo anterior, ningún documento enseña todas las características de la presente propuesta.
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Capítulo 4. Problemática de I+D+i  
 

Para personas con algunas limitaciones en la movilidad de sus extremidades tanto 

superiores como inferiores, las sillas de ruedas bipedestadoras, exosqueletos robóticos, prótesis u 

ortesis y otros aparatos bipedestadores son una opción terapéutica para la mejora de funciones 

físicas y orgánicas. Estos dispositivos usan una interfaz de control generalmente accionada por una 

fuerza del usuario para realizar la transición de la posición sedente-bípeda. Pero, para personas con 

enfermedades y/o condiciones físicas específicas como perdidas o parálisis de extremidades, 

representan un problema ya que no es posible imprimir la fuerza que se requiere para mover la 

interfaz de control o no se les considera adecuado que puedan operarla de manera segura. Lo 

anterior, además de generarles problemas emocionales y económicos de total dependencia también 

les impide llevar una vida dentro de los estándares normales (Leaman & La, 2017).  

 

Para algunas de estas personas, desde hace varios años se ha explorado la utilidad de las 

señales de electroencefalografía (EEG) como fuente de información que permite detectar la 

intencionalidad del usuario a través de una interfaz cerebro-computadora (ICC) para el control de 

un sistema externo. Los paradigmas de ICC actuales que han considerado los movimientos de 

ponerse de pie y sentarse, suelen basarse en el miembro superior (Noda et al., 2012; C. Wang et al., 

2018), en la marcha (Choi et al., 2020), o en los potenciales evocados visuales (Kwak et al., 2017). 

Aunque estos sistemas han demostrado ser eficaces en transferir información del cerebro a un 

computador, no es la forma natural como la imaginación motora (IM) para ponerse de pie y sentarse 

y requieren muchos más recursos cognitivos para que el cerebro interactúe con ellos. De acuerdo 

con la aplicación y la necesidad de usar técnicas online, y debido a que ha sido poco explorado un 

sistema de ICC basado en EEG para la interpretación de la IM de los movimientos de ponerse de 

pie y sentarse, surgió esta oportunidad de innovación. Por desgracia, a pesar de los avances más 

recientes en neurociencia (ciencia cognitiva) y neurotecnología (interfaces cerebro-computadora), el 

diseño de sistemas prácticos controlados por el cerebro se enfrenta a varios retos que deben 

resolverse antes de emplear la tecnología de ICC en tareas del mundo real (X. Gao et al., 2021).  

 

Los sistemas de registro de EEG estándar suelen requerir la aplicación de gel conductor u 

otra sustancia en los electrodos para proporcionar mediciones precisas. Esta tarea puede ser tediosa 

y consumidora de tiempo, e incluso los técnicos capacitados pueden necesitar entre 30 y 60 minutos 

para preparar los 32 o 64 electrodos adherentes sobre el cuero cabelludo del sujeto de prueba para 
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registrar su actividad cerebral en una sola sesión. En el caso de los pacientes, este problema se 

dificulta drásticamente en la autonomía del sistema, ya que se requiere la asistencia de una persona 

entrenada para colocar el dispositivo correctamente. Por otra parte, para las personas sanas, la 

realización correcta de una sesión de ICC puede ser un procedimiento arduo y complicado. Por esta 

razón, los sistemas de ICC prácticos reducen el número de electrodos y a veces sustituyen los 

electrodos estándar por electrodos secos que no utilizan gel conductor. Estos nuevos sistemas 

disminuyen significativamente el tiempo de preparación, sin embargo, los electrodos secos no son 

cómodos de llevar puestos durante varias horas. Éste sigue siendo uno de los problemas de 

desarrollo de sistemas de ICC basados en EEG, además de ofrecer una calidad de señal aceptable en 

un equipo de bajo costo y fácil de usar para el público en general. Incluso, este problema ha 

persistido desde los primeros desarrollos de la tecnología de ICC y probablemente continuará 

durante los próximos años (Rashid et al., 2020). 

 

En la actualidad, las aplicaciones médicas de la ICC se limitan al laboratorio, y la mayoría 

de los trabajos publicados sólo han demostrado cómo podrían incorporarse eventualmente a las 

tecnologías de asistencia. Adicionalmente, existen todavía importantes limitaciones en el uso de la 

señal de EEG en sistemas de ICC antes de ver las aplicaciones de dispositivos bipedestadores 

controlados por el cerebro en la vida cotidiana. Entre estas se puede mencionar la baja tasa de 

transferencia de información para una interacción más natural entre el usuario y el dispositivo 

controlado, la alta variabilidad de las señales de EEG entre sujetos, la cantidad de tareas de 

imaginación motora que se pueden clasificar, la interferencia de otras señales (artefactos) que 

contaminan la señal de EEG, el porcentaje de efectividad en la generación de comandos y el tiempo 

empleado en la preparación, el entrenamiento y rutinas de calibración, son algunos de los problemas 

de investigación abiertos en la comunidad de ICC (McFarland & Wolpaw, 2017).  

 

No obstante, para abordar algunas de las limitantes anteriores muchos investigadores 

utilizan algoritmos emergentes en el procesamiento y clasificación de señales cerebrales que 

permiten tener sistemas de ICC más naturales. De otro lado, uno de los principales problemas en 

estos estudios es la alta variabilidad de estos registros entre individuos de un mismo experimento, 

razón por la cual la construcción de bases de datos de ICC correctamente documentadas es 

fundamental para llevar a cabo este tipo de investigaciones. Desde el punto de vista del diseño de 

una ICC basada en EEG e imaginación motora (IM), a continuación, se describen algunos retos 

críticos (Allison & Neuper, 2010; Edlinger et al., 2015; M. H. Lee et al., 2019; Nicolas-Alonso & 

Gomez-Gil, 2012; Sebastián-Romagosa et al., 2021; M. Xu et al., 2021): 
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• Los sistemas de ICC basados en IM ofrecen tasas de transferencia de información 

demasiado bajas, lo que se traduce en una interacción lenta entre el usuario y la interfaz. 

Para compensar estas limitaciones, se debe encontrar un balance entre la velocidad y la 

exactitud de detección del sistema para no producir comandos erróneos y riesgos para el 

usuario por un mal diseño. 

• La actividad cerebral tiende a mostrar una gran variabilidad entre los sujetos, razón por la 

cual se construyen conjuntos de datos específicos por individuo en las etapas de 

entrenamiento en lugar de usar bases de datos generales. Más allá de la validación del 

sistema y la calibración de algunos parámetros, aún no está claro cómo utilizar las grandes 

bases de datos registradas en múltiples estudios para generar modelos de clasificación 

universales con el fin de reducir o eliminar las sesiones de entrenamiento. 

• Varios factores ambientales (el ruido, la iluminación, la hora del día, etc.) y relacionados 

con el usuario (la motivación, la fatiga, etc.) alteran la actividad cerebral, lo que aumenta la 

variabilidad en las señales medidas entre los sujetos. Para solucionar este problema, el 

modelo implementado en la ICC debe ser capaz de adaptarse y ajustarse para evitar el 

decrecimiento del desempeño de los sujetos. 

• La IM es por sí misma una tarea mental exigente que resulta agotadora tras unas pocas 

horas de operación de la ICC. Por lo tanto, se deben buscar alternativas para mantener 

descansado y motivado al usuario con la retroalimentación de su desempeño y pausas entre 

las tareas mentales. 

• No todos los usuarios pueden producir señales cerebrales que la ICC pueda reconocer y 

clasificar satisfactoriamente. Esta ineficiencia o analfabetismo (del inglés, illiteracy) obliga 

a explorar diferentes paradigmas de control en la misma aplicación y a desarrollar nuevos 

algoritmos para que más usuarios puedan utilizar la ICC. 

• Una ICC práctica debe identificar la clase de reposo o inactividad (del inglés, idle class), 

que representa cuando el usuario no quiere imaginar un movimiento. En muchos trabajos 

publicados, los paradigmas de control suponen que el usuario genera señales de 

imaginación motora continuamente. Sin embargo, en escenarios más realistas, el usuario no 

quiere interactuar con el sistema todo el tiempo. 

 

Por tal motivo, la presente propuesta aborda los retos técnicos descritos anteriormente y se 

plantea la siguiente pregunta de investigación: 
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¿Cómo implementar un sistema de ICC portátil e inalámbrico para la interpretación de la 

tarea mental de imaginar los movimientos de ponerse de pie y sentarse, basado en señales de EEG y 

usando métodos de inteligencia computacional? 
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Capítulo 5. Objetivos  
 
5.1. Objetivo general 

 
Desarrollar un sistema y método de interfaz cerebro-computadora para la interpretación de 

la imaginación motora (IM) de los movimientos de ponerse de pie y sentarse, basado en señales de 

electroencefalografía (EEG) y usando técnicas de inteligencia computacional. 

 

5.2. Objetivos específicos 

 
• Construir un conjunto de datos de señales de electroencefalografía (EEG) en un ambiente 

de laboratorio de interfaz cerebro-computadora relacionada con la imaginación motora de 

los movimientos de ponerse de pie y sentarse en sujetos sanos. 

• Identificar la configuración apropiada del sistema de adquisición de señales eléctricas 

cerebrales (EEG) para el registro de información en tareas que involucran la imaginación 

motora. 

• Definir la serie de pasos del método y las técnicas de inteligencia computacional para 

procesar, caracterizar y decodificar la información asociada a la imaginación motora 

registrada en las señales de EEG adquiridas de los sujetos sanos. 

• Evaluar la funcionalidad del sistema y el método completo para la difusión de resultados en 

artículos científicos y la protección por patente de invención. 
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Capítulo 6. Metodología 
 

Los sistemas de interfaz cerebro-computadora (ICC) que detectan la imaginación motora 

(IM) mediante el registro de señales de electroencefalografía (EEG), están diseñados para medir la 

modulación de ritmos o componentes oscilatorios estrechamente relacionados con determinados 

procesos neurofisiológicos provocados de forma activa por el usuario. En estos sistemas, la ICC 

analiza las propiedades locales, endógenas y oscilatorias de las señales de EEG sin tener en cuenta 

la actividad relacionada con eventos exógenos (es decir, información de estímulos externos 

presentados de forma pasiva que provocan potenciales relacionados a eventos) (Beppi et al., 2021). 

En consecuencia, el análisis y la discriminación de la actividad relacionada con la IM se basa en la 

medición de la actividad oscilatoria en las señales de EEG a través de la modulación de los ritmos 

sensoriomotores explotados por el usuario. 

Este capítulo presenta la implementación de la ICC basada en EEG e IM. También se 

describen las diferentes estrategias de procesamiento de señales, extracción y selección de 

características, clasificación de patrones y las rutinas de entrenamiento y calibración offline 

utilizadas para construir el modelo de aprendizaje automático de la ICC. Finalmente, en la última 

sección se muestra el análisis estadístico y varias pruebas para validar el modelo de clasificación y 

el funcionamiento online de la ICC. 

 

6.1. Participantes 

 
En el estudio participaron 32 sujetos sanos de entre 19 y 29 años (16 mujeres y 16 

hombres). La edad media (± desviación estándar) de los participantes era de 22.4 (± 2.3) años. 

Ninguno de los participantes tenía antecedentes de trastornos neurológicos, musculoesqueléticos o 

de otro tipo, y todos tenían una visión normal o corregida a normal. Todos los participantes eran 

estudiantes universitarios, sin relación académica con los experimentadores, y ninguno tenía 

experiencia previa con experimentos de EEG o ICC. Antes de comenzar su sesión experimental, los 

participantes fueron debidamente informados de la naturaleza del estudio y se les instruyó sobre la 

correcta ejecución de los experimentos. Además, los participantes firmaron voluntariamente un 

consentimiento informado de acuerdo con el protocolo experimental aprobado por el comité de 

ética de la Universidad Antonio Nariño. Este protocolo experimental siguió las normas de la 
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Declaración de Helsinki (World Medical Association, 2013). Cada sujeto recibió una compensación 

económica por su participación al final de su sesión. 

 

6.2. Registro de datos electroencefalográficos 

 
Los datos de EEG se obtuvieron de la corteza cerebral a partir de 17 electrodos húmedos 

activos (g.LADYbird) montados en un sistema de amplificación de biopotenciales g.Nautilus PRO 

(g.tec medical engineering GmbH, Austria) con tecnología de transmisión de datos inalámbrica 

(véase la Figura 7). Los electrodos se humedecieron con gel conductor y se colocaron según el 

sistema internacional 10-20 en las siguientes posiciones alrededor de la corteza motora primaria (R. 

Xu et al., 2017): F3, Fz, F4, FC5, FC1, FC2, FC6, C3, Cz, C4, CP5, CP1, CP2, CP6, P3, Pz y P4, 

con el electrodo de tierra (GND) colocado en AFz y el electrodo de referencia (REF) colocado en el 

lóbulo de la oreja derecha. Las señales de EEG se adquirieron a una frecuencia de muestreo de 250 

Hz y se filtraron digitalmente en pasa-banda con frecuencias de corte de 0.01 a 60 Hz, utilizando un 

filtro Butterworth de 6º orden en cada electrodo (Podder et al., 2014). Antes de iniciar el registro de 

EEG, se verificó que la impedancia de los electrodos fuera inferior a 30 kΩ utilizando la 

herramienta de medición de la impedancia proporcionada por el fabricante del g.Nautilus PRO. 

Además, se utilizó una plataforma de software desarrollada en C++ para gestionar y controlar la 

ejecución del experimento, recolectar las señales de EEG, almacenar los datos y procesarlos tanto 

offline como online (Copyright © 2018 Instituto Tecnológico y de Estudios Superiores de 

Monterrey). 

 

6.3. Diseño experimental 

 
Los experimentos se realizaron en una sala aislada acústicamente en la que sólo estaban 

presentes el participante y el experimentador. El participante estaba sentado en una silla en una 

postura que le resultara cómoda pero que no afectara a la adquisición de los datos. Frente al 

participante, se colocó una pantalla de televisión de 40 pulgadas a unos 3 m, como se muestra en la 

Figura 7. En esta pantalla, una interfaz gráfica de usuario, conocida también como GUI (del inglés 

graphical user interface), mostraba imágenes que guiaban al participante durante el experimento. 

Cada sesión experimental se dividió en dos fases: una fase offline y una fase online. 
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Figura 7. 

Ilustración del montaje experimental del sistema de ICC basado en EEG e IM. 

 
Nota: Tomado de (Triana-Guzman et al., 2022). 

 

6.3.1 Fase offline 
 

Los experimentos en modo offline consistieron en registrar las señales de EEG de los 

participantes durante los ensayos (del inglés, trials) de imaginación motora (IM) para ponerse de 

pie y sentarse que fueron guiados por la GUI presentada en la pantalla del televisor (véase la Figura 

8). Justo antes de comenzar el registro de las señales de EEG, los participantes practicaron las 

secuencias de tareas mentales que indicaba la GUI en la pantalla del televisor. Una vez iniciado el 

registro de las señales de EEG, se realizaron seis corridas (del inglés, runs) offline en las que los 

participantes estaban de pie en tres corridas y sentados en las otras tres. El participante podía elegir 

el orden de las corridas, y entre cada corrida había un descanso de unos minutos para que el 

participante evitara la fatiga y el aburrimiento, se recuperara y se preparara para continuar con la 

grabación de EEG de la siguiente corrida. En cada corrida, el participante tenía que repetir un 

bloque de 30 ensayos de tareas mentales indicadas por señales visuales presentadas continuamente 
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en la pantalla en una secuencia pseudoaleatoria. La secuencia temporal de las tareas mentales 

realizadas por cada participante se muestra en la Figura 8. Cada secuencia de un ensayo constaba de 

cuatro pasos: 

 

Figura 8. 

Descripción de la secuencia temporal de un ensayo realizado por el participante en el 

experimento de sentado a parado (ARRIBA) y en el experimento de parado a sentado (ABAJO). 

 
Nota: Tomado de (Triana-Guzman et al., 2022). 

 

1. Fijación: Como primer paso, aparecía un símbolo de una cruz en la pantalla del televisor 

durante 4 s, durante los cuales se pedía al participante que evitara cualquier movimiento o 

esfuerzo del cuerpo y que permaneciera concentrado mientras miraba el símbolo. 



42 
 

2. Observación de la acción: En el segundo paso, aparecía una figura en la pantalla del 

televisor durante 3 s, la cual el participante debía observar y realizar una tarea experimental 

posteriormente en el tercer paso. 

3. Imaginación: En el tercer paso, el participante tenía que visualizar la acción indicada por la 

figura mostrada en el segundo paso y realizar una tarea experimental durante 4 s en 

respuesta a la figura. Por ejemplo, la tarea podía consistir en estar sentado sin moverse 

mientras imaginaba activamente el movimiento de ponerse de pie (etiquetado como 

MotorImageryA), estar sentado sin moverse y sin imaginar el movimiento de ponerse de pie 

(etiquetado como IdleStateA), estar de pie sin moverse mientras imaginaba activamente el 

movimiento de sentarse (etiquetado como MotorImageryB), o estar de pie sin moverse y sin 

imaginar el movimiento de sentarse (etiquetado como IdleStateB). 

4. Descanso: Finalmente, en el cuarto paso de la secuencia, el texto “Descanso” aparecía en la 

pantalla del televisor durante 4 s, indicando al participante que descansara de la tarea 

experimental, parpadeara o moviera la cabeza y el cuerpo si era necesario.  

 

Se pidió a los participantes que evitaran o minimizaran el esfuerzo muscular y el parpadeo 

desde el primer paso hasta el tercero de cada secuencia. Para cada participante, se llevó a cabo una 

sesión experimental en modo offline para la construcción de dos conjuntos de datos 

correspondientes a las dos transiciones de: (A) sedente-bípedo (del inglés, sit-to-stand) y (B) 

bípedo-sedente (del inglés, stand-to-sit). Los datos de EEG del participante se recogieron de las 90 

secuencias del conjunto de datos A (45 ensayos de tareas MotorImageryA y 45 ensayos de tareas 

IdleStateA) y de las 90 secuencias del conjunto de datos B (45 ensayos de tareas MotorImageryB y 

45 ensayos de tareas IdleStateB). En total, la duración de la sesión experimental offline fue de al 

menos 1 hora para la captura de los dos conjuntos de datos de EEG.  

 

6.3.1.1 Preprocesamiento de datos de EEG 
 

Los dos conjuntos de datos de EEG registrados en los experimentos en offline se sometieron 

cada uno de forma independiente a las siguientes etapas de preprocesamiento automático 

(Mendoza-Montoya, 2017). En primer lugar, los datos de EEG se dividieron en épocas (segmentos 

de datos de 2 s de muestras contiguos de cada ensayo) desde 1 s antes hasta 1 s después de 

comenzar la tarea experimental del paso 3 en la secuencia de un ensayo. En segundo lugar, cada 

época se separó y etiquetó según una de las cuatro tareas experimentales: MotorImageryA, 

IdleStateA, MotorImageryB, o IdleStateB. Por cada participante, el número total de épocas fue 90 
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para la transición (A) de sedente-bípedo y 90 para la transición (B) de bípedo-sedente. En tercer 

lugar, cada época de EEG de 17 electrodos (o canales de EEG) y 500 muestras se filtró utilizando 

filtros digitales de respuesta al impulso finita (FIR, por sus siglas en inglés, finite impulse response) 

con frecuencias de corte entre 20-40 Hz y 4-40 Hz. El resultado de este paso de filtrado fue la señal 

de 20-40 Hz para detectar los artefactos musculares y la señal de 4-40 Hz para abarcar las bandas de 

frecuencia relacionadas con la actividad motora. Por último, se calcula la potencia normalizada 

entre 20-40 Hz / 4-40 Hz de cada canal de EEG. 

 

Por cada tarea experimental hubo una colección de épocas × muestras × canales (45 × 500 × 

17). Se aplicaron los siguientes criterios de exclusión para identificar y descartar las épocas 

contaminadas por: (i) valores pico a pico superiores a 100 µV; (ii) desviaciones estándar de 

amplitud superior a 50 µV; y (iii) potencias normalizadas superiores a 0.7. Estos criterios pueden 

indicar si el sujeto está parpadeando, el amplificador está saturado, los electrodos no están haciendo 

buen contacto con el cuero cabelludo o hay algunos artefactos musculares, como se sugiere en (Luis 

G. Hernandez-Rojas et al., 2022). Finalmente, cualquier época en la que al menos un electrodo 

cumplía estos criterios se inspeccionaba visualmente para descartar ensayos contaminados por ruido 

(como doble comprobación) y se etiquetaba como “artefacto” manualmente (ver Figura 9). 

 

Figura 9. 

Artefactos típicos que contaminan las tomas de EEG. 

 
Nota: Tomado de (Mendoza-Montoya, 2017). 

 

Los ensayos con épocas etiquetadas como “artefactos” se descartaron y no se utilizaron en 

los siguientes análisis. Por el contrario, las épocas por debajo de los niveles de umbral pasaban la 
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validación y se utilizaban para investigar las características discriminativas usando métodos de 

extracción de características. 

 

6.3.1.2 Análisis de las señales de EEG 
 

El análisis de tiempo-frecuencia (TF) de las series temporales de EEG es una técnica 

adecuada para estudiar los eventos cognitivos, como las tareas de imaginación motora (IM), que 

inducen modulaciones transitorias de potencia del espectro de EEG (Zhiguo Zhang, 2019). Las 

modulaciones de este tipo aparecen como una disminución (desincronización relacionada con 

eventos o ERD) o un aumento (sincronización relacionada con eventos o ERS) de la potencia 

espectral en bandas de frecuencia específicas (G. Pfurtscheller & Lopes da Silva, 1999). La 

ERD/ERS también se conoce como perturbación espectral relacionada con eventos o ERSP, que 

mide los cambios espectrales correspondientes a eventos espontáneos del usuario en relación con un 

intervalo de referencia utilizado como línea base de las señales de EEG en una amplia gama de 

frecuencias (Makeig, 1993). Por consiguiente, se realizó el análisis de TF en los ensayos 

preprocesados antes mencionados para visualizar los patrones ERD/ERS utilizando la caja de 

herramientas de EEGLAB (versión 2021.1) (Delorme & Makeig, 2004). 

 

La fase de descanso de cada ensayo se descartó y no se consideró en el presente estudio, ya 

que no contiene actividad de EEG relevante para el análisis. La ERSP se calculó en los rangos de 

frecuencia de 4 a 30 Hz para todos los canales con el fin de calcular el espectro de potencia 

aplicando la transformada Morlet wavelet con ciclos incrementales (7 ciclos en la frecuencia más 

baja hasta 14 en la más alta), lo que dio como resultado 200 puntos de muestras (- 6.03, 3.02) s. La 

referencia de la línea de base se tomó entonces de - 3.5 a - 3 s (que corresponde al intervalo de no 

movimiento) al comienzo del paso 3 en la secuencia de cada ensayo. Los cambios de potencia 

espectral se promediaron en cada punto de tiempo y se normalizaron por los espectros de la línea de 

base. Las desviaciones de ERSP significativas respecto a la línea de base se analizaron mediante el 

método Bootstrap (𝛼 = 0.05) (Graimann & Pfurtscheller, 2006). En consecuencia, con el ERSP se 

podría identificar la ERD y la ERS significativas como cambios espectrales negativos (de color 

azulado en el mapa de TF) y positivos (del color rojizo en el mapa de TF), respectivamente (Zhiguo 

Zhang, 2019). 

 

6.3.1.3 Extracción y selección de características  
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Se implementaron algunos de los métodos de extracción de características que más se 

utilizan en la literatura de ICC en relación con el análisis de señales de EEG. Los algoritmos de 

extracción de características implementados se basan en el análisis de tiempo con el modelo 

autorregresivo (AR, por sus siglas en inglés, autoregressive model) (Moreno Arévalo, 2021), 

frecuencia con la densidad espectral de potencia (PSD, por sus siglas en inglés, power spectral 

density) (Oikonomou et al., 2017), tiempo-frecuencia con la transformada wavelet discreta (DWT, 

por sus siglas en inglés, discrete wavelet transform) (Virgilio G. et al., 2020) y espacio con el 

método de patrón espacial común (CSP, por sus siglas en inglés, common spatial pattern) (Triana-

Guzman et al., 2022). Uno de los algoritmos más exitosos en la investigación de ICC para la 

extracción de características es el patrón espacial común (CSP) (Padfield et al., 2019). Este método 

encuentra filtros espaciales que proyectan los datos de EEG en un nuevo espacio en el que las 

varianzas correspondientes a una clase se maximizan mientras que las varianzas de una segunda 

clase se minimizan (Lotte & Cuntai Guan, 2011). En este estudio, se implementó una versión 

mejorada del algoritmo CSP original, conocido como el algoritmo de patrón espacial común con un 

banco de filtros espectrales (FBCSP, por sus siglas en inglés, filter bank common spatial pattern) 

(Ang et al., 2012), utilizando cinco filtros digitales pasa-banda de respuesta finita (FIR) centrados 

en las bandas de frecuencia de EEG (Theta: 4-8 Hz, Alfa: 8-12 Hz, Beta-Baja: 12-16 Hz, Beta-

Media: 16-20 Hz, Beta-Alta: 20-30 Hz) (Chen et al., 2018). Todos los filtros del banco de filtros se 

diseñaron en el dominio de la frecuencia utilizando una función gaussiana con ganancia unitaria. 

 

El enfoque más directo para obtener características por época consiste en calcular en cada 

canal de EEG la potencia de cada banda de frecuencia y sus correspondientes armónicos. Una 

opción para estimar el contenido espectral de la señal de cada canal de EEG es el método de Welch 

(Oikonomou et al., 2017). Este algoritmo divide los datos de EEG en segmentos superpuestos y 

calcula la función de densidad espectral de potencia (PSD) de cada subventana utilizando la 

transformada rápida de Fourier (FFT) y los periodogramas modificados. La potencia de cada banda 

de frecuencia por canal se obtiene promediando los valores de los periodogramas. Sólo las 

frecuencias de interés (4-30 Hz) se consideran características, ignorando el resto de los valores 

calculados. En el algoritmo implementado, se utiliza una ventana de tipo Hamming y se divide en 

ocho segmentos con un 50% de solapamiento. En total, por cada época se obtiene un vector de 17 

características. 

 

Un enfoque diferente para la extracción de características hace uso de estadísticas de orden 

superior y la descomposición multirresolución con la transformada wavelet discreta (DWT) 
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(Virgilio G. et al., 2020). En el análisis wavelet, podemos distinguir las aproximaciones y los 

detalles de la señal de EEG. Las aproximaciones son los componentes de baja frecuencia de la 

señal. Los detalles son los componentes de alta frecuencia. La DWT se calcula mediante el filtrado 

sucesivo en una subbanda de aproximación con información de baja frecuencia de la señal en el 

dominio del tiempo y una subbanda de detalle con la señal en el dominio del tiempo de alta 

frecuencia hasta alcanzar cinco niveles de descomposición (Virgilio G. et al., 2020). Así mismo, se 

utiliza la combinación de wavelet Daubechies de orden 10 (B. Xu & Song, 2008). Finalmente, se 

calcula la varianza, la asimetría y la curtosis de la última subbanda de aproximación y de las cinco 

subbandas de detalles de las descomposiciones de la señal de EEG. También en este caso se divide 

la señal de EEG en bloques consecutivos superpuestos en ventanas de un segundo de longitud con 

un 50% de solapamiento. Para cada bloque se calcula la transformada wavelet. Por último, para 

reducir el número de características, se usa el criterio de separabilidad de Fisher para ordenar cada 

característica en función de la puntuación y se seleccionan las 50 características con mayor 

puntuación. 

 

Otro enfoque frecuentemente utilizado para la extracción de características de cada época 

de EEG se basa en el modelo autorregresivo (AR). Las técnicas de procesamiento a través del 

modelo AR en el análisis de tiempo en EEG, son herramientas que definen un modelo de estudio 

para la identificación de características a través de series de tiempo en donde el modelo matemático 

se ajusta al modelo deseado para la etapa de clasificación (Moreno Arévalo, 2021). La señal de 

EEG puede considerarse como la salida de un promedio lineal de datos que se filtran con un ruido 

blanco. Este filtro, denominado AR, es una combinación lineal de la propia salida anterior (B. Xu & 

Song, 2008). Este método pertenece al grupo de fórmulas de predicción lineal en las que una 

muestra 𝑥[𝑛] se predice utilizando las muestras anteriores (𝑥[𝑛 − 1], 𝑥[𝑛 − 2], … , 𝑥[𝑛 − 𝑝]). La 

notación 𝐴𝑅(𝑝) se refiere al modelo autorregresivo de orden 𝑝. Un modelo 𝐴𝑅(𝑝) de media cero se 

representa mediante (Kołodziej et al., 2010): 

 
𝑥𝑛 = − ∑ 𝜑𝑖𝑥𝑛−𝑖 + 𝜀𝑛

𝑝

𝑖=1

 , (1) 

donde 𝜑1, … , 𝜑𝑝 son los parámetros (o coeficientes) del modelo AR, 𝑥𝑛 es la señal en un 

punto de muestra 𝑛 y 𝜀𝑛 es un ruido blanco de media cero. Las características de la señal de EEG se 

calculan como los parámetros del modelo. Se utilizó el orden seis y el método de Burg para estimar 

los coeficientes del modelo AR basado en las sugerencias (B. Xu & Song, 2008). Para reducir el 

número de características, se seleccionan las 50 características con mayor puntuación según el 

criterio de separabilidad de Fisher. 
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El enfoque de CSP es útil cuando los componentes de frecuencia de las señales moduladas 

pueden variar entre los sujetos. Por ejemplo, en el principio de imaginación motora (IM), una 

determinada frecuencia del ritmo sensoriomotor no es la misma para todos los usuarios (Saha & 

Baumert, 2020). Por esta razón, cada época preprocesada de un conjunto de datos de entrenamiento 

se filtra utilizando el banco de filtros FIR para obtener épocas filtradas espectralmente 𝑌 =

 [𝑦𝑒,𝑓(𝑡)]
𝑛𝑒 × 𝑛𝑓 × 𝑛𝑡

, donde 𝑛𝑒 es el número de electrodos de EEG, 𝑛𝑡 es el número de muestras de 

la señal de EEG y 𝑛𝑓 es la subbanda de frecuencia de EEG (4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-16 Hz, 16-20 Hz, 

20-30 Hz).  

 

En este trabajo, se estudia la clasificación bi-clase de dos pares de tareas experimentales: 

MotorImageryA vs. IdleStateA para la transición de sentado a parado y MotorImageryB vs. 

IdleStateB para la transición de parado a sentado (Triana-Guzman et al., 2022). A continuación, se 

aplica el algoritmo CSP a cada subbanda y a cada par de tareas experimentales. El algoritmo CSP 

proporciona una matriz de tamaño 𝑛𝑒 ×  𝑛𝑒 de proyección 𝑊 = [𝑤1 , 𝑤2, … , 𝑤𝑛𝑒 ]
′ para cada par de 

tareas experimentales. Esta matriz es un conjunto de patrones espaciales dependientes del sujeto, 

que reflejan la activación específica de las áreas corticales durante la tarea experimental. Con la 

matriz de proyección 𝑊, la descomposición de una época 𝑌 se describe mediante 𝑍 =  𝑊𝑌, donde 

esta transformación proyecta la varianza de las señales de EEG filtradas de 𝑌 en las filas de 𝑍 y da 

lugar a 𝑛𝑒 nuevas series de tiempo. Las columnas de 𝑊−1 son un conjunto de CSP que pueden 

considerarse distribuciones de fuentes de EEG invariables en el tiempo (Ortner et al., 2015). 

 

El número de filtros espaciales retenidos se eligió como seis para todos los sujetos y 

conjuntos de entrenamiento, como se recomienda para conseguir un buen desempeño (Blankertz, 

Tomioka, et al., 2008). Los tres primeros filtros espaciales son los que más contribuyen a la 

varianza de los datos de una clase, y los tres últimos filtros espaciales son los que más contribuyen a 

la varianza de los datos de la otra clase. Si 𝑛𝑚 = 6 representa el número de filtros espaciales 

retenidos por subbanda de frecuencia, las épocas filtradas espectralmente 𝑌 se transforman en 

épocas filtradas espacialmente 𝑌𝐶𝑆𝑃 = [𝑦𝑒,𝑓
𝐶𝑆𝑃(𝑡)]

𝑛𝑚 × 𝑛𝑣 × 𝑛𝑓 × 𝑛𝑠
, donde 𝑛𝑣 es el número de 

ventanas de tiempo de 𝑛𝑠 muestras para cada época de EEG. Durante la extracción de 

características en modo offline, cada época de EEG se divide en dos ventanas de tiempo de 

intervalos [-1, 0) s y [0, 1) s, donde 0 s es el tiempo de inicio del paso 3 en la secuencia de un 

ensayo. Para cada subbanda de frecuencia y canal proyectado, la ICC calcula el logaritmo de la 
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varianza. Esto da como resultado 30 características (𝑛𝑚 × 𝑛𝑓) por 180 observaciones (𝑛epocas ×

𝑛𝑣), donde 𝑛epocas es el número de épocas de entrenamiento del modelo de clasificación para la 

transición (A) de sedente-bípedo (𝑛epocas = 90) y para la transición (B) de bípedo-sedente 

(𝑛epocas = 90) de cada participante. Por último, se aplica el criterio de Fisher para evaluar las 

características extraídas. 

 

6.3.1.4 Clasificación de patrones  
 

Los clasificadores lineales han demostrado ser una opción eficiente para la detección de 

ritmos cerebrales de la EEG en paradigmas de imaginación motora (IM) para aplicaciones de ICC 

(Oikonomou et al., 2017). En esta categoría, el análisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas en 

inglés, linear discriminant analysis) y la máquina de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en 

inglés, support vector machine) pueden proporcionar resultados óptimos y superar a las técnicas de 

clasificación más complejas. Además, el LDA es relativamente fácil de entrenar y evaluar y 

requiere un bajo costo computacional para clasificar nuevas observaciones. Por lo tanto, se utilizan 

dos modelos de clasificación binaria basados en LDA con covarianzas regularizadas (RLDA, por 

sus siglas en inglés, regularized linear discriminant analysis) para discriminar con un primer 

modelo, MotorImageryA vs. IdleStateA para el escenario de clasificación de sentado a parado, y 

con un segundo modelo, MotorImageryB vs. IdleStateB para el escenario de clasificación de parado 

a sentado (Triana-Guzman et al., 2022). 

 

Adicionalmente, se implementaron otros dos clasificadores utilizando la SVM con función 

de base radial (RBF, del inglés, radial basis function). Este algoritmo ha mostrado un buen 

rendimiento en aplicaciones offline de decodificación de IM para los movimientos de ponerse de pie 

y sentarse con señales de EEG (Chaisaen et al., 2020). Tanto el RLDA como la SVM-RBF toman 

una decisión en función de una combinación lineal del vector de características. Si 𝑥 representa un 

vector real de 𝑛𝑐 características para una época de EEG, estos tipos de modelos de clasificación 

evalúan la función lineal 

 
𝑓(𝑥) = 𝑔 (∑ 𝑏𝑖𝑥𝑖 +  𝑑

𝑛𝑐

𝑖=1

), (2) 

donde 𝑏 = [𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛𝑐]′ y 𝑑 son los coeficientes del modelo lineal, y 𝑔(𝑎) es una 

función escalar. Entonces, el modelo de clasificación devuelve una etiqueta o categoría 𝑙 ∈ {1, −1} 

a la observación dada en función de la evaluación de 𝑓(𝑥). Un criterio típico es utilizar un valor de 
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umbral tal que los valores por encima de él tengan la etiqueta de clase 𝑙 = 1. Por el contrario, los 

valores por debajo de este umbral corresponden a la otra clase (𝑙 = −1). 

 

LDA encuentra la clase 𝑙 que maximiza la condición de probabilidad 𝑝(𝐿 = 𝑙|𝑋 = 𝑥) (Ng 

& Jordan, 2001). Asume que las funciones de densidad de probabilidad 𝑝(𝑋 = 𝑥|𝐿 = −1) y 

𝑝(𝑋 = 𝑥|𝐿 = 1) están ambas distribuidas normalmente con vectores de media 𝑚−1, 𝑚1 y matrices 

de covarianza 𝐶−1, 𝐶1. En este caso, se utilizó LDA con covarianzas regularizadas (RLDA) como 

modelo de clasificación, que tiene la ventaja de encontrar los parámetros de regularización 

automáticamente utilizando solo los datos originales de las matrices de covarianza (Lotte & Cuntai 

Guan, 2011). Bajo estas asunciones, la regla de decisión 𝑝(𝐿 = 1|𝑋 = 𝑥) > 𝑝(𝐿 = −1|𝑋 = 𝑥) se 

expresa como sigue (Mendoza-Montoya, 2017): 

 𝑏′𝑥 + 𝑑 > 0, (3) 

donde 

 𝑏 = 2𝐶−1(𝑚1 − 𝑚−1), (4) 

 
𝑑 = ln (

𝑃(𝐿 = −1)
𝑃(𝐿 = 1) ) + 𝑚−1

′ 𝐶−1
−1𝑚−1 − 𝑚1

′ 𝐶1
−1𝑚1, (5) 

 

y 𝑃(𝐿 = 𝑙) es la probabilidad de la etiqueta de clase 𝑙. Estos clasificadores son sencillos y 

tienen un bajo requerimiento computacional, lo que los hace adecuados para la ICC online (Mao et 

al., 2017). 

 

La SVM toma como entrada 𝑛𝑘 observaciones etiquetadas del conjunto de entrenamiento 

𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛𝑘] de vectores de características junto con sus etiquetas 𝑙 = [𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑛𝑘]. La idea 

de este método es encontrar el hiperplano de separación óptimo que maximiza la distancia (o 

margen máximo) entre las observaciones más cercanas (conocidas como vectores de soporte) de las 

dos clases {1, −1} (Luis Guillermo Hernandez-Rojas et al., 2020). El margen óptimo es la región 

delimitada por los dos hiperplanos paralelos que se encuentran entre las clases. Los hiperplanos 

pueden describirse mediante las ecuaciones 𝑏′𝑥 + 𝑑 = 1 y 𝑏′𝑥 + 𝑑 = −1, mientras que el 

hiperplano en el medio está definido por la expresión 𝑏′𝑥 + 𝑑 = 0. Geométricamente, el tamaño del 

margen viene dado por 2 ‖𝑏‖⁄ . Si los datos de entrenamiento son linealmente separables, el 

hiperplano óptimo se obtiene minimizando ‖𝑏‖ (que maximiza el tamaño del margen) y 

previniendo que una observación caiga dentro del margen. Este método se conoce como margen 

duro (del inglés, hard-margin). La versión de margen suave (del inglés, soft-margin) de este 
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algoritmo es una extensión para datos que no son linealmente separables. El hiperplano de 

separación óptimo se obtiene encontrando una solución al problema de minimización (Manyakov et 

al., 2011; Mendoza-Montoya, 2017): 

 
arg min

(𝑏,𝑑)
[

1
𝑛𝑘

∑ max(0, 1 − 𝑙𝑘(𝑏′𝑥𝑘 + 𝑑)) + 𝜆
𝑛𝑘

𝑘=1

‖𝑏‖2] (6) 

bajo la condición 

 𝑙𝑘(𝑏′Ф(𝑥𝑘) + 𝑑) ≥ 1 − 𝜉𝑘, ∀𝑘 ∊ {1,2, … , 𝑛𝑘}, (7) 

donde 𝑏′ es la normal al hiperplano, 𝜉𝑘 ≥ 0 son las variables 𝑙𝑘(𝑏′𝑥𝑘 + 𝑑) que miden el 

error en la clasificación errónea de 𝑥𝑘, 𝜆 es el parámetro de regularización que se utiliza para 

controlar el equilibrio entre el aumento del margen y la disminución del error de clasificación y 𝑑 es 

el término de sesgo (del inglés, bias). Ф(𝑥𝑘) es la función de base radial (RBF) que se define como 

(Manyakov et al., 2011): 

 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = exp (−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖2), (8) 

donde 𝛾 es un parámetro que controla la dispersión de la función. Teniendo en cuenta las 

recomendaciones (Luis Guillermo Hernandez-Rojas et al., 2020), los hiperparámetros 𝜆 y 𝛾 se 

fijaron en 0.01 y 1.0, respectivamente. 

 

Para comparar, se considera una red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés, 

artificial neural network) como un clasificador no lineal (Triana Guzmán et al., 2019). Se emplea el 

modelo de perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés, multilayer perceptron) conforme a 

su uso extendido para las tecnologías de ICC (Lotte, Bougrain, et al., 2018). La red MLP sólo tiene 

conexiones de alimentación directa (del inglés, feedforward) y se entrena de forma supervisada. La 

arquitectura del MLP consta de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida que son, 

generalmente, suficientes para resolver problemas de clasificación (Haykin, 2009). El número de 

nodos en la entrada viene dado por el número de características 𝑛𝑐. Se aplicó el algoritmo de 

retropropagación resiliente (Rprop, por sus siglas en inglés, resilient backpropagation) para el 

entrenamiento del MLP debido a su convergencia rápida y estable (Riedmiller & Braun, 1993). Se 

utilizaron funciones tangentes hiperbólicas en las neuronas ocultas como funciones de activación, 

las cuales son eficaces para salidas binarias y permiten un rango amplio de la salida de la red 

(Karlik & Olgac, 2011). El clasificador tiene la forma 

 
𝑓(𝐱, 𝐛, 𝐝) =  ∑ 𝑏𝑗

2 tanh (∑ 𝑏𝑖𝑗
1 𝑥𝑖 +  𝑑𝑗

𝑛𝑐

𝑖=1

) + 𝑑
𝑛𝑟

𝑗=1

, (9) 
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donde 𝑛𝑟 es el número de neuronas en la capa oculta con funciones de activación tangentes 

hiperbólicas, siendo 𝐛 = {𝑏1
2, 𝑏2

2, … , 𝑏𝑛𝑟
2 , 𝑏11

1 , … , 𝑏𝑛𝑐𝑛𝑟
1 } y 𝐝 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑛𝑐, 𝑑} los conjuntos de 

coeficientes de pesos y umbrales, respectivamente. En la capa de salida, se utilizó la función de 

transferencia exponencial normalizada (también conocida en inglés como softmax) para calcular la 

probabilidad de tener los eventos +1 o −1 de cada clase de la ICC.  

 

Para cada neurona oculta se asignaron 100 inicializaciones de los pesos sinápticos al azar 

para evitar el efecto de las condiciones iniciales en el entrenamiento de la red. El entrenamiento de 

los modelos de MLP se realizó con el 80% de todos los eventos o instancias, el cual se empleó 

como un conjunto de ejemplos de calibración (el 70% para el entrenamiento y el 30% para la 

validación y la parada temprana). El número máximo de ciclos (también conocidos como “epochs”) 

necesarios para la parada de entrenamiento del MLP se fijó en 1000. Por otro lado, otro criterio para 

la parada temprana se produce cuando el desempeño de la validación ha aumentado más de 200 

veces desde la última vez que disminuyó (una condición que utiliza los fallos de validación 

máximos). De todas las capas ocultas experimentadas, probando de 1 a 10 el número de neuronas en 

la capa oculta, se seleccionan los mejores modelos a partir de los valores máximos del desempeño 

en términos de la tasa de clasificación (clasificaciones correctas para todas las clases) dados por un 

conjunto de datos de prueba correspondientes al 20% restante de todos los eventos.  

 

El objetivo de los modelos de clasificación anteriores (RLDA, SVM-RBF, MLP) era la 

discriminación de los diferentes pares de tareas experimentales para devolver un estado de 

imaginación motora o etiqueta de clase 𝑙 que representara cuándo el participante estaba imaginando 

(𝑙 = 1) o no imaginando (𝑙 = −1) un movimiento basado en las observaciones o características 

resultantes correspondientes para cada época de EEG. Para ello, la ICC incorpora los dos mejores 

clasificadores para completar los dos modelos de aprendizaje automático que se utilizarían en las 

transiciones de sentado a parado y de parado a sentado, respectivamente. 

 

6.3.1.5 Evaluación de los modelos de clasificación 
 

En los últimos pasos de la fase offline, se evaluaron los dos modelos completos de 

aprendizaje automático de los sujetos de estudio para las acciones de transición: (i) Sedente-bípedo 

y (ii) Bípedo-sedente. La evaluación de estos modelos depende de los datos recolectados y 

etiquetados que se obtienen de los conjuntos de datos A y B en los experimentos offline. Para esta 

evaluación, los modelos de aprendizaje automático i y ii para cada participante se evaluaron 
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independientemente aplicando un procedimiento de validación cruzada de cinco iteraciones (del 

inglés, five-fold cross-validation) para evitar el sobreajuste (del inglés, overfitting) y medir la 

generalización en cada modelo (Berrar, 2019). En este procedimiento, el conjunto de ensayos de A 

y B se dividió aleatoriamente en cinco subconjuntos de igual tamaño cada uno, respectivamente. 

Para cada iteración, la ICC utiliza cuatro subconjuntos para entrenar los modelos 𝑚 ∈ {𝑖, 𝑖𝑖}. Al 

mismo tiempo, el subconjunto restante se utiliza para probar el modelo 𝑚 correspondiente. Este 

proceso se repitió con subconjuntos de entrenamiento y prueba mutuamente excluyentes hasta 

completar las cinco validaciones cruzadas. La exactitud de la clasificación 𝑎𝑐𝑐𝑚,𝑐 de cada clase 𝑐 ∈

{MotorImagery, IdleState} se calcula como se describe a continuación: 

 𝑎𝑐𝑐𝑚,𝑐 =
𝑛correct

𝑛total
× 100%, (10) 

donde 𝑎𝑐𝑐𝑚,𝑐 es la exactitud offline, 𝑛total es el número total de eventos de la clase 𝑐, y 

𝑛correct es el número de eventos o instancias clasificadas correctamente en la clase 𝑐 por el modelo 

𝑚. Además, se calcula 𝑎𝑐𝑐𝑚,overall = 0.5 × (𝑎𝑐𝑐𝑚,MotorImagery + 𝑎𝑐𝑐𝑚,IdleState) para describir la 

exactitud global (del inglés, overall accuracy) del modelo y también se calculan las matrices de 

confusión. 

 

6.3.1.6 Análisis estadístico 
 

Adicionalmente, se aplicó una prueba de permutación para evaluar el nivel de significancia 

de las exactitudes globales de los modelos (Good, 2006). Esta prueba repite el procedimiento de 

validación cruzada de cinco iteraciones mezclando las etiquetas de las clases de forma aleatoria 

durante el entrenamiento de los clasificadores para calcular la exactitud de la clasificación empírica. 

En esta metodología, la hipótesis nula (𝐻0) indica que las observaciones de ambas clases son 

intercambiables, de modo que cualquier permutación aleatoria de las etiquetas de clase produce 

exactitudes globales similares a las obtenidas con los datos no permutados. La hipótesis alternativa 

(𝐻1) se acepta cuando la exactitud global del modelo es un valor extremo en la distribución 

empírica construida con varias permutaciones aleatorias de las etiquetas. Cuando se acepta la 

hipótesis alternativa, podemos decir que la exactitud global del modelo está por encima del nivel de 

azar. 

 

6.3.2 Fase online 
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Para cada participante, los dos modelos de aprendizaje automático obtenidos en la fase 

offline se utilizan para realizar dos experimentos online: (I) Sedente-bípedo y (II) Bípedo-sedente. A 

cada participante se le indicó que seleccionara, sin ningún orden concreto, 30 secuencias para el 

experimento I (15 ensayos de tareas MotorImageryA y 15 ensayos de tareas IdleStateA) y otras 30 

secuencias para el experimento II (15 ensayos de tareas MotorImageryB y 15 ensayos de tareas 

IdleStateB). Cada ensayo es único y se genera de forma pseudoaleatoria antes del experimento. 

 

La línea de tiempo de las secuencias online es indicada por la interfaz de usuario de la 

misma manera que se muestra en la Figura 8. Sin embargo, la diferencia entre las líneas de tiempo 

offline y online está en el paso 3. En el tercer paso de la línea de tiempo online, el participante debe 

realizar una tarea experimental en respuesta a la figura mostrada en el paso 2, y la ICC intenta 

detectar esta tarea en tiempo real durante 3-15 s al mismo tiempo que proporciona retroalimentación 

visual de la tarea que detecta.  

  

Técnicamente, la clasificación online de los datos de EEG de un solo ensayo podría hacerse 

como en la fase offline, ya que los clasificadores entrenados pueden aplicarse a vectores de 

características calculados a partir de una ventana de tiempo arbitraria. Sin embargo, es probable que 

esto conduzca a resultados poco fiables, ya que en la clasificación offline esos clasificadores se 

ajustan para detectar señales con un tiempo específico indicado para realizar la tarea (Blankertz et 

al., 2001). No hay garantía de que el clasificador se comporte de forma similar cuando no se 

indique el instante para realizar la tarea, como en la fase online donde el usuario es libre para 

autoiniciar y autoseleccionar la tarea a realizar a su propio ritmo. Como se sugiere en (Blankertz et 

al., 2001; Blankertz, Losch, et al., 2008; Mendoza-Montoya, 2017; Syan & Harnarinesingh, 2010), 

se suelen utilizar ventanas deslizantes para aumentar la robustez de la clasificación online frente a 

las señales continuas (no fijas) y desplazadas (desfasadas) a lo largo del tiempo. Siguiendo dichas 

recomendaciones, durante la extracción de características online, la longitud de los datos de cada 

época es de 1 s, es decir, 250 muestras, y la ICC las divide en cinco ventanas deslizantes (50 

muestras cada una), lo que da lugar a cinco vectores de características de cada ensayo. 

 

La ICC procesa y proporciona retroalimentación visual continua sobre los resultados 

obtenidos tras clasificar cinco ventanas deslizantes consecutivas (50 muestras cada una) de una 

época (250 muestras). Si una tarea experimental produce una alta actividad relacionada con la 

imaginación motora (MotorImagery), la ICC hace que el fondo blanco de la figura correspondiente 

se vea más grande (ver Figura 10a). Si la actividad relacionada con el estado de reposo o inactividad 
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(IdleState) es mayor, la ICC hace que el fondo blanco de esa figura se vea más grande (ver Figura 

10b). En caso contrario, la ICC mantiene los fondos de ambas figuras del mismo tamaño (véase la 

Figura 10c). Esta retroalimentación visual notifica al participante cuando la ICC está detectando la 

actividad relacionada con la tarea experimental y ayuda a aumentar o disminuir las modulaciones 

espontáneas en base a la imaginación de los movimientos previstos (Yu et al., 2015).  

 

Figura 10. 

Retroalimentación visual continua durante el experimento online bípedo-sedente. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Nota: Tomado de (Triana-Guzman et al., 2022). 

 

Como se muestra en la Figura 11, el clasificador etiqueta cada una de las ventanas 

deslizantes de 50 muestras con el nombre de una de las tareas experimentales que detecte. La 

etiqueta podría utilizarse directamente para determinar la acción o el comando de control que se 

debe producir con la ICC. Sin embargo, debido a que la exactitud de una ICC basada en IM es 
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típicamente inferior al 90%, el riesgo de ejecutar la acción incorrecta es alto (Irimia et al., 2018). 

Por este motivo, la ICC solo genera señales de comando o acción cuando se ha detectado una tarea 

experimental varias veces durante unos segundos. El tiempo mínimo requerido es de unos 3 s: 1 s 

para adquirir una época completa de señales de EEG, otro segundo para clasificar las cinco ventanas 

deslizantes de la época, y un tercer segundo para seleccionar un comando o acción a ejecutar basado 

en el resultado de la clasificación de las cinco ventanas deslizantes. 

 

Figura 11. 

Diagrama de flujo de la clasificación online. 

 
Nota: Tomado de (Triana-Guzman et al., 2022). 

 

Cuando se detecta la misma etiqueta de tarea experimental cinco veces consecutivas en una 

época, la ICC hace que el fondo de la figura correspondiente sea de color azul (véase la Figura 10d). 

De lo contrario, si la ICC no la detecta cinco veces consecutivas, entonces espera nuevas etiquetas y 

descarta las más antiguas. Si la ICC detecta la tarea experimental solicitada en menos de 15 s, la 

secuencia se interrumpe para proporcionar retroalimentación visual (véase la Figura 10d) y continúa 

con el paso 4 (véase la Figura 11). Por otro lado, si la ICC no reconoce la tarea experimental y 

alcanza el límite de tiempo de 15 s, la ICC simplemente continúa con el paso 4. 
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6.3.2.1 Evaluación de la interfaz cerebro-computadora 
 

La evaluación online tiene como finalidad investigar la viabilidad de la interfaz cerebro-

computadora (ICC) para decodificar en tiempo real las dos clases de tareas mentales (MotorImagery 

vs. IdleState) durante los experimentos I y II. En ese sentido, el procedimiento de evaluación online 

se lleva a cabo para cada participante de forma independiente utilizando sus dos modelos de 

aprendizaje automático respectivos. El desempeño de la ICC se evalúa en términos de las siguientes 

métricas de detección que se calculan utilizando las ecuaciones (11)-(15). 

 

 𝑇𝑉𝑃 = 𝑉𝑃
𝑉𝑃+𝐹𝑁

, (11) 

 𝑇𝑉𝑁 = 𝑉𝑁
𝑉𝑁+𝐹𝑃

, (12) 

 𝑎𝑐𝑐online = 𝑉𝑃+𝑉𝑁
𝑉𝑃+𝑉𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

, (13) 

 𝑉𝑃𝑃 = 𝑉𝑃
𝑉𝑃+𝐹𝑃

, (14) 

 𝑉𝑃𝑁 = 𝑉𝑁
𝑉𝑁+𝐹𝑁

, (15) 

   

donde:  

 

• La sensitividad (del inglés, sensitivity) o tasa de verdaderos positivos (TVP) indica el 

porcentaje de veces que la clase MotorImagery es detectada correctamente (VP son los 

verdaderos positivos y FN los falsos negativos). 

• La especificidad (del inglés, specificity) o tasa de verdaderos negativos (TVN) denota el 

porcentaje de veces que la clase IdleState es detectada correctamente (VN son los 

verdaderos negativos y FP los falsos positivos). 

• La exactitud online (𝑎𝑐𝑐online) representa la probabilidad de detectar correctamente las 

clases MotorImagery y IdleState dado el número total de intentos para detectarlas. 

• El valor predictivo positivo (VPP), también llamado precisión, es la probabilidad de que la 

detección de la clase MotorImagery sea correcta dado el número total de veces que se 

detecta esa clase. 

• El valor predictivo negativo (VPN) es la probabilidad de que la detección de la clase 

IdleState sea correcta dado el número total de veces que se detecta esa clase. 
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La tasa de transferencia de información (ITR, por sus siglas en inglés, information transfer 

rate) también se utiliza como métrica de desempeño para la evaluación online de la ICC. El cálculo 

de esta métrica se basa en la cantidad de información transferida por unidad de tiempo. La ITR se 

calcula para cada participante en bits/min utilizando la siguiente fórmula (Y. He et al., 2018): 

 

 𝐼𝑇𝑅 = 60
𝑇

× [1 + (𝑎𝑐𝑐𝑜𝑛𝑙𝑖𝑛𝑒) log2(𝑎𝑐𝑐𝑜𝑛𝑙𝑖𝑛𝑒) + (1 − 𝑎𝑐𝑐𝑜𝑛𝑙𝑖𝑛𝑒) log2(1 − 𝑎𝑐𝑐𝑜𝑛𝑙𝑖𝑛𝑒)], (16) 

 

donde 𝑇 es el tiempo promedio desde la realización de la tarea hasta su detección (tiempo 

de detección en segundos). En estas condiciones, la máxima tasa de transferencia de información 

posible es de 20 bits/min para cada experimento online (Wolpaw et al., 2002). 
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Capítulo 7. Resultados y Análisis 
 

La perturbación espectral relacionada con eventos o ERSP, se ha estudiado ampliamente 

para medir la desincronización/sincronización relacionada con eventos (ERD/ERS) como uno de los 

marcadores de actividad cerebral para las tareas de imaginación motora (IM). No obstante, 

solamente una pequeña cantidad de estudios han tratado el comportamiento del cerebro en los 

ritmos de ERD/ERS durante la imaginación de los movimientos de ponerse de pie y sentarse y los 

efectos de la complejidad de la tarea de imaginar dichos movimientos (Bulea et al., 2014; Chaisaen 

et al., 2020; Choi et al., 2020; Mashat et al., 2019; B. Singh & Natsume, 2022; Z. Zhou et al., 

2007). Para superar estas limitaciones, se propuso un nuevo paradigma de interfaz cerebro-

computadora (ICC) utilizando información del estado de reposo o inactivo, una condición neutral, 

para facilitar el reconocimiento de las características distintivas de las tareas de imaginación 

motora. 

 

La Figura 12 representa la ERSP agrupada para todos los 32 participantes en los mapas de 

tiempo-frecuencia (TF) promediados de todos los electrodos y todas las topografías del cuero 

cabelludo en 2-D a nivel de grupo durante cada etapa de los experimentos de sedente-bípedo y 

bípedo-sedente (excluyendo el período de descanso). La ERSP estima la ERD/ERS de toda la 

duración de los ensayos en relación con los espectros de la línea de base de 4 a 30 Hz. Todos los 

valores de ERSP que fueron significativos en comparación con la línea de base (𝛼 = 0.05), se 

ilustran en la Figura 12 hacia el color azul (ERD) y rojo (ERS).  

 

En la Figura 12 se puede ver una tendencia a la disminución de la potencia de la banda Alfa 

para la etapa de observación de la acción (ActionObservation, de -3 a 0 s) en todos los ensayos de 

sedente-bípedo y bípedo-sedente, indicando ERD principalmente en las regiones parietal y parieto-

occipital. Sólo para la etapa de imaginación motora (ver Figura 12a y Figura 12c), se encuentra que 

la ERD se sostiene hacia las posiciones de los electrodos centro-parietales y centrales. Sin embargo, 

esta ERD no está presente en el estado de reposo (ver Figura 12b y Figura 12d) en todos los ensayos 

de ambos experimentos. Además, se evidencia un aumento significativo en la potencia de la banda 

Beta, que indica ERS, en las etapas de imaginación motora (MotorImageryA y MotorImageryB) de 

todos los ensayos en comparación con las etapas de los estados de reposo (IdleStateA y IdleStateB), 

respectivamente. 
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Figura 12. 

Mapas de tiempo-frecuencia y topografías espectrales de EEG: (a) MotorImageryA, (b) 

IdleStateA, (c) MotorImageryB, y (d) IdleStateB. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Nota: Se muestran los resultados de todos los participantes agrupados durante cada etapa (excepto 

descanso) de los experimentos de sedente-bípedo (paneles a y b) y bípedo-sedente (paneles c y d). 

Tomado de (Triana-Guzman et al., 2022). 
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La Figura 13 muestra la comparación entre las exactitudes de clasificación obtenidas con 

validación cruzada de cinco iteraciones de forma independiente para todos los participantes con 

cada uno de los diferentes métodos de extracción de características. Con cada método, se utilizó el 

criterio de Fisher para evaluar las características extraídas y la técnica de análisis discriminante 

lineal (LDA) como clasificador binario para encontrar los modelos de aprendizaje automático de 

MotorImageryA vs. IdleStateA y MotorImageryB vs. IdleStateB por separado por cada método. Los 

métodos comparados fueron: modelo autorregresivo (AR), densidad espectral de potencia (PSD), 

transformada wavelet discreta (DWT), patrón espacial común (CSP) sin y con un banco de filtros 

espectrales (FBCSP) en las bandas de frecuencia de EEG (Theta: 4-8 Hz, Alfa: 8-12 Hz, Beta-Baja: 

12-16 Hz, Beta-Media: 16-20 Hz, Beta-Alta: 20-30 Hz). 

 

Figura 13. 

Exactitud de clasificación (a) MotorImageryA vs. IdleStateA y (b) MotorImageryB vs. IdleStateB. 

 

 (a)  

 

(b) 

 

La ICC logró las mejores exactitudes del 94.63% y 92.97% en promedio con el algoritmo 

de FBCSP en los experimentos de sedente-bípedo (ver Figura 13a) y bípedo-sedente (ver Figura 

13b), respectivamente. Seguidamente, CSP sin el banco de filtros espectrales tuvo exactitudes 

promedio de 88.79% y 87.82% para los experimentos de bípedo-sedente y sedente-bípedo, 

respectivamente. Luego, la DWT y la PSD tuvieron exactitudes promedio similares en los 
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experimentos de sedente-bípedo (DWT: 73.94%, PSD: 72.67%) y bípedo-sedente (DWT: 73.80%, 

PSD: 71.94%). No obstante, en los experimentos de sedente-bípedo, la DWT tuvo una variabilidad 

menor que la PSD, y lo contrario ocurrió en los experimentos de bípedo-sedente, en donde la PSD 

tuvo una variabilidad menor que la DWT. Por último, la ICC obtuvo tasas de clasificación más 

bajas en promedio con el modelo AR tanto en los experimentos de bípedo-sedente (66.66%) como 

de sedente-bípedo (66.20%). Es posible que la no estacionariedad de las señales de EEG tenga un 

efecto negativo en las estimaciones calculadas por el método AR. 

 

Una vez más, el filtrado espacial ha demostrado ser un método fiable para las aplicaciones 

de ICC. El algoritmo de CSP aplicado a los datos filtrados en pasa-banda con el banco de filtros 

espectrales (FBCSP) es, sin lugar a duda, la mejor opción entre las técnicas de extracción de 

características implementadas. Por este motivo, se realizaron las siguientes pruebas con este 

método. 

 

Se aplicó el criterio de Fisher para evaluar las características extraídas con el método de 

FBCSP de cada participante y mostrar las características de mayor rango, como se indica en la 

Tabla 7. Las características más comunes a todos los participantes para los escenarios de 

clasificación de sedente-bípedo y de bípedo-sedente fueron la banda de frecuencia Beta-Baja con el 

quinto filtro espacial y la banda de frecuencia Alfa con el sexto filtro espacial, respectivamente. En 

ambos escenarios de clasificación de sedente-bípedo y de bípedo-sedente, los valores más altos de 

la puntuación de Fisher fueron, respectivamente, 5.08 y 9.65 en la banda de frecuencia Beta-Baja 

del participante de identificación P25. Los valores más bajos de la puntuación de Fisher fueron de 

0.32 para el escenario de clasificación de sedente-bípedo en la banda de frecuencia Theta del 

participante de identificación P03 y de 0.34 para el escenario de clasificación de bípedo-sedente en 

la banda de frecuencia Alfa del participante de identificación P13.  

 

Tabla 7. 

Comparación de las características de mayor rango de cada participante.  

Identificación 
de 

participante 

Sedente-bípedo Bípedo-sedente 
Característica 

Puntuación 
de Fisher 

Característica Puntuación 
de Fisher Banda de 

frecuencia 
Filtro 

espacial 
Banda de 
frecuencia 

Filtro 
espacial 

P01 Alfa 1 3.64 Beta-Alta 2 2.03 
P02 Beta-Baja 4 1.23 Beta-Media 1 0.52 
P03 Theta 5 0.32 Alfa 4 0.40 
P04 Beta-Baja 6 2.61 Alfa 6 2.01 



62 
 

P05 Beta-Alta 6 1.65 Beta-Alta 2 1.13 
P06 Alfa 5 2.71 Alfa 4 1.98 
P07 Beta-Media 2 1.31 Beta-Alta 2 1.68 
P08 Beta-Media 6 0.58 Beta-Baja 6 0.54 
P09 Beta-Baja 5 2.32 Beta-Baja 5 1.93 
P10 Alfa 5 3.97 Alfa 6 1.75 
P11 Beta-Alta 5 1.13 Alfa 6 1.70 
P12 Beta-Media 2 0.57 Theta 1 0.88 
P13 Alfa 6 0.67 Alfa 5 0.34 
P14 Alfa 5 0.87 Alfa 1 1.00 
P15 Alfa 1 0.79 Alfa 5 0.54 
P16 Theta 1 3.04 Alfa 2 3.33 
P17 Beta-Media 1 2.14 Beta-Media 1 1.61 
P18 Beta-Alta 6 0.71 Alfa 5 0.57 
P19 Beta-Baja 6 0.84 Alfa 6 0.72 
P20 Beta-Baja 1 1.04 Beta-Baja 2 2.45 
P21 Theta 6 0.62 Beta-Media 6 0.55 
P22 Beta-Baja 4 1.00 Theta 1 0.95 
P23 Beta-Baja 5 4.82 Beta-Alta 2 0.63 
P24 Beta-Baja 1 0.90 Beta-Alta 1 1.15 
P25 Beta-Baja 5 5.08 Beta-Baja 6 9.65 
P26 Beta-Alta 2 1.30 Theta 2 0.99 
P27 Beta-Baja 6 2.39 Alfa 5 1.63 
P28 Alfa 6 0.72 Alfa 1 1.51 
P29 Beta-Baja 5 3.10 Beta-Baja 5 2.16 
P30 Beta-Baja 5 0.98 Alfa 6 0.80 
P31 Beta-Baja 6 2.19 Alfa 6 1.24 
P32 Theta 6 1.61 Alfa 3 1.05 

Nota: Las características se clasificaron mediante el criterio de separabilidad de Fisher.  

 

Los clasificadores binarios RLDA, SVM-RBF y MLP descritos en el capítulo anterior 

también se evaluaron en este estudio. Las exactitudes globales obtenidas con estos clasificadores bi-

clase se presentan en la Figura 14 para los escenarios offline de sedente-bípedo (MotorImageryA vs. 

IdleStateA) y de bípedo-sedente (MotorImageryB vs. IdleStateB). × representa la media. En esta 

ocasión, el método de RLDA superó a los demás (sedente-bípedo: 88.51%, bípedo-sedente: 

85.29%). A este clasificador le siguió el método de SVM-RBF (sedente-bípedo: 88.07%, bípedo-

sedente: 84.07%). Por último, las exactitudes más bajas se obtuvieron con el método de MLP 

(sedente-bípedo: 86.22%, bípedo-sedente: 82.86%). Todas las tasas de clasificación son casi 

similares, sin embargo, es interesante observar que los métodos lineales obtuvieron mejores 

resultados que las funciones no lineales. Las diferencias observadas no son muy significativas, por 

lo que no es posible concluir que las técnicas lineales sean mejores en este tipo de ICC. La exactitud 
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media del método lineal de RLDA es suficiente para lograr un buen rendimiento en condiciones 

offline. Por esta razón, en los siguientes análisis se usa RLDA como método de clasificación. 

 

Figura 14. 

Comparación de los métodos de clasificación offline de sedente-bípedo y bípedo-sedente. 

 
 

Se utilizaron gráficos de cajas y bigotes para presentar los resultados de las exactitudes de 

las clasificaciones offline estimadas con los modelos FBCSP-RLDA de cada participante mediante 

procedimientos de validación cruzada de cinco iteraciones independientemente con cada uno de los 

participantes (véase la Figura 15). En particular, las exactitudes medias (indicadas por ×) de las 

clases MotorImageryA, IdleStateA y global A fueron, respectivamente, del 89.21%, 87.81% y 

88.51% en el escenario de clasificación de sedente-bípedo. Asimismo, las medianas de las clases 

MotorImageryA, IdleStateA y global A fueron de 90.58%, 89.60% y 89.36%, respectivamente. Los 

peores desempeños del clasificador fueron inferiores al 80% (2 mujeres y 1 hombre), mientras que 

15 participantes obtuvieron desempeños del clasificador superiores al 90% (7 mujeres y 8 hombres). 

El mejor desempeño de los modelos fue del 98.49% y el peor del 58.02%. 

 

La Figura 15 también muestra los resultados para el escenario de clasificación offline de 

bípedo-sedente, en donde las medias de las clases MotorImageryB, IdleStateB y global B fueron, 

respectivamente, del 84.99%, 85.60% y 85.29%. Asimismo, las medianas de las clases 

MotorImageryB, IdleStateB y global B fueron de 86.12%, 87.43% y 86.83%, respectivamente. 

Además, 7 participantes obtuvieron desempeños del clasificador inferiores al 80% (4 mujeres y 3 
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hombres) y 10 participantes superiores al 90% (6 mujeres y 4 hombres). En este caso, el mejor 

desempeño de los modelos fue del 99.44% y el peor del 56.51%. 

 

Figura 15. 

Exactitudes de las clasificaciones offline estimadas con los modelos FBCSP-RLDA. 

 
 

Las exactitudes globales de clasificación de los modelos FBCSP-RLDA (véase la Figura 

15), estimadas con validación cruzada en los escenarios de clasificación offline, son similares a las 

reportadas en la literatura relacionada con la ICC (Chaisaen et al., 2020; Choi et al., 2020; C. Wang 

et al., 2018). Por ejemplo, en el análisis offline de (Chaisaen et al., 2020), la clasificación de la 

observación de la acción (OA) vs. imaginación motora (IM) proporcionó una exactitud global 

promedio ± error estándar del 82.73 ± 2.54% en la transición de sedente-bípedo, la cual es más baja 

en comparación con el 85.29 ± 1.83% de la clasificación de la tareas mentales de MotorImageryA 

vs. IdlesStateA en este estudio. En el presente estudio, la mayor exactitud promedio ± error estándar 

fue del 88.51 ± 1.43% entre las clases MotorImageryB vs. IdleStateB en la transición de bípedo-

sedente, la cual es más alta en comparación con el 76.14 ± 3.14% en la clasificación de la OA vs. 

IM de (Chaisaen et al., 2020). Además, en los 60 minutos de entrenamiento, 30 de los 32 

participantes lograron una exactitud global por encima del nivel de azar. 

 

En las pruebas de permutación, las exactitudes globales de la clasificación offline en 30 de 

los 32 participantes fueron estadísticamente significativas (𝑝 < 0.05, 1000 permutaciones 

aleatorias) para los escenarios de clasificación de sedente-bípedo y de bípedo-sedente. Sólo el 

participante de identificación P03 presentó valores 𝑝 superiores a 0.05 para ambos escenarios de 
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clasificación (𝑝 = 0.1731 de sedente-bípedo y 𝑝 = 0.0949 de bípedo-sedente), lo que significa que 

sus exactitudes globales no fueron estadísticamente significativas. Asimismo, para el escenario de 

clasificación de sedente-bípedo, el valor 𝑝 del participante de identificación P13 fue superior a 

0.05, 𝑝 = 0.2422 no significativo desde el punto de vista estadístico, e indica una fuerte evidencia 

de la hipótesis nula. En conjunto, los resultados de la clasificación offline mostraron la factibilidad 

de los modelos FBCSP-RLDA para la detección de las tareas de imaginación motora 

(MotorImageryA y MotorImageryB) estudiadas frente al estado de reposo (IdleStateA y IdleStateB) 

por encima del nivel de azar empírico. La sección de material suplementario de (Triana-Guzman et 

al., 2022) proporciona los resultados individuales de cada participante. 

 

La Figura 16 muestra los resultados de las matrices de confusión obtenidas en los 

escenarios de clasificación offline de sedente-bípedo y de bípedo-sedente para las clases 

MotorImageryA vs. IdleStateA y MotorImageryB vs. IdleStateB, respectivamente.  

 

Figura 16. 

Matrices de confusión obtenidas en los escenarios de clasificación offline de sedente-bípedo (a) y 

de bípedo-sedente (b) para todos los participantes. 

 

 (a)  

 

(b) 

 

En cuanto a la matriz de confusión de la Figura 16a, correspondiente al escenario de 

clasificación de sedente-bípedo, la tasa de verdaderos positivos (TVP), la tasa de falsos negativos 
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(TFN), la tasa de falsos positivos (TFP) y la tasa de verdaderos negativos (TVN) fueron, 

respectivamente, del 89.2%, 10.8%, 12.2% y 87.8%. En cuanto a la matriz de confusión de la 

Figura 16b, para el escenario de clasificación de bípedo-sedente, la TVP, TFN, TFP y TVN fueron 

85.0%, 15.0%, 14.4% y 85.6%, respectivamente. En general, los escenarios de clasificación offline 

de sedente-bípedo y de bípedo-sedente mostraron resultados comparables y un rendimiento 

relativamente balanceado entre las diferentes clases. 

 

Las matrices de confusión (véase la Figura 16) mostraron que los modelos FBCSP-RLDA 

entrenados generaron resultados equilibrados para las distintas clases. Los resultados de las 

exactitudes globales obtenidos en estos modelos entrenados con el método de prueba de 

permutación también confirman empíricamente esta situación (Triana-Guzman et al., 2022). Estos 

resultados muestran que los clasificadores no estaban muy sesgados hacia ninguna tarea 

experimental. Sin embargo, la sensitividad, la precisión, la especificidad, el valor predictivo 

negativo y la exactitud en la fase online no se miden mediante validación cruzada como en los 

experimentos offline. Por lo tanto, debido a la heurística descrita para detectar una tarea 

experimental y calcular las métricas de desempeño en los experimentos online, estas métricas no 

son directamente comparables entre las fases online y offline. 

 

Los gráficos de cajas y bigotes de la Figura 17 muestran los resultados de las métricas de la 

sensitividad, la precisión, la especificidad y el valor predictivo negativo calculados para todos los 

participantes en los escenarios de clasificación online de sedente-bípedo y de bípedo-sedente. En el 

escenario de sedente-bípedo, la mayoría de las métricas tienen una media (indicada por ×) de entre 

el 90 y el 100% y una mediana del 100% tanto para el grupo de mujeres como para el de hombres. 

Con respecto al escenario de bípedo-sedente, estas métricas también tienen una media de entre el 90 

y el 100% y una mediana del 100%. Estos resultados indican que los modelos FBCSP-RLDA para 

el escenario de clasificación online de sedente-bípedo pueden discriminar entre las épocas de EEG 

de las clases MotorImageryA vs. IdleStateA tan bien como los modelos FBCSP-RLDA para las 

clases MotorImageryB vs. IdleStateB del escenario de clasificación online de bípedo-sedente. 

 

Los resultados de la clasificación online (véase la Figura 17) demostraron la viabilidad de la 

ICC para decodificar los ritmos cerebrales a partir de las señales de EEG en tiempo real durante las 

tareas de imaginación motora estudiadas. Mientras que los estudios anteriores normalmente sólo 

presentaban la exactitud de la clasificación, en este trabajo también se calculó la sensitividad, la 

precisión, la especificidad y el valor predictivo negativo para ilustrar la capacidad de detección 
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online de la ICC. Al considerar a todos los participantes como un solo grupo, las exactitudes 

promedio ± error estándar de los experimentos online de sentado a parado y de parado a sentado 

fueron del 94.69 ± 1.29% y del 96.56 ± 0.83%, respectivamente, que están por encima del rango de 

los estudios anteriores (Choi et al., 2020; Noda et al., 2012; C. Wang et al., 2018). 

 

Figura 17. 

Distribuciones (%) de la sensitividad, precisión, especificidad y valor predictivo negativo de todos 

los participantes, obtenidas en los experimentos online de sedente-bípedo y bípedo-sedente. 

 
 

Por último, los resultados de la exactitud, el tiempo de detección y la ITR en los 

experimentos online de sedente-bípedo y de bípedo-sedente se exhiben en la Figura 18. Las 

exactitudes promedio ± error estándar de los experimentos online de sedente-bípedo y de bípedo-

sedente fueron del 94.69 ± 1.29% y del 96.56 ± 0.83%, respectivamente. Los tiempos promedio de 

detección fueron de 4.70 ± 0.11 s y 4.77 ± 0.16 s, y la ITR media fue de 10.12 ± 0.73 bits/min y 

11.13 ± 0.72 bits/min para los experimentos online de sedente-bípedo y de bípedo-sedente, 

respectivamente. Los tiempos de detección más cortos fueron de 3.75 s en los experimentos de 

sedente-bípedo y de 3.60 s en los realizados de bípedo-sedente. Los tiempos de detección más 

largos fueron de 6.15 s en los experimentos de sedente-bípedo y de 6.90 s en los experimentos de 

bípedo-sedente. Asimismo, la ITR mínima fue de 2.57 bits por minuto en los experimentos 

realizados de sedente-bípedo y de 4.10 bits por minuto en los experimentos realizados de bípedo-

sedente. La ITR máxima fue de 16.02 bits por minuto en los experimentos de sedente-bípedo y de 

16.68 bits por minuto en los experimentos de bípedo-sedente. 
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Figura 18. 

Distribuciones de las exactitudes (a), los tiempos de detección (b) y los valores de ITR (c) de los 

experimentos de ICC online para todos los participantes. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

En ambos escenarios de clasificación online (véase la Figura 18), el número de épocas 

procesadas y los umbrales para las clases de MotorImageryA vs. IdleStateA y MotorImageryB vs. 

IdleStateB son personalizables para cada participante con el fin de mejorar la exactitud online, el 

tiempo de detección y la ITR del sistema. Sin embargo, se utilizó los mismos parámetros para todos 

los participantes, y es esencial mejorar el rendimiento del sistema para los participantes que no 

pueden alcanzar altas tasas de detección. Una posible estrategia para mejorar el rendimiento del 

sistema sería modificar los criterios de detección en el tercer paso de la línea de tiempo de los 

experimentos en la fase online. Por ejemplo, la clasificación de múltiples ventanas deslizantes por 

ensayo proporciona una forma sencilla de encontrar un balance entre la velocidad de detección y la 

exactitud media del sistema (M. H. Lee et al., 2019). 
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Capítulo 8. Producción 
 

En el marco del doctorado se gestaron los siguientes productos de propiedad intelectual que 

hacen parte de las actividades académicas, científicas, tecnológicas, de desarrollo e innovación, 

llevadas a cabo durante la ejecución del proyecto de I+D+i del DCA. En el proceso de formación 

doctoral se obtuvo la autoría de una solicitud de patente de invención, tres artículos especializados 

en el tema de investigación y una ponencia en un congreso internacional. 

 

El primer documento es la solicitud de patente en la cual se presenta una invención que 

permite que las personas mediante sus funciones cerebrales puedan interactuar con tecnologías de 

asistencia para la sedestación y bipedestación con la finalidad de movilizarse desde una postura 

sedente a una bípeda, y viceversa. El segundo documento es un artículo que propone un nuevo 

proceso de entrenamiento incremental de redes neuronales para el reconocimiento de tareas de 

imaginación motora (IM) basado en la interfaz cerebro-computadora (ICC). El tercer documento es 

un artículo que tiene como objetivo determinar las diferencias que existen entre la IM y la ejecución 

motora a partir de una prueba de concepto, en los movimientos de ponerse de pie y sentarse. El 

cuarto documento es un artículo en el que se reportan los resultados de la invención con datos en 

condiciones de laboratorio y se responde a la pregunta de investigación de la tesis. Finalmente, se 

expone una ponencia en un congreso internacional de reconocimiento de patrones en el que se 

divulga la propuesta de entrenamiento incremental de la red neuronal para la ICC. El detalle de cada 

publicación se muestra en la Tabla 8. 

 

Adicionalmente, se realizó una estancia internacional de investigación en el Instituto 

Tecnológico y de Estudios Superiores de Monterrey, campus Guadalajara, México, a través de la 

cual se recibió asesorías por parte de expertos en neurotecnología e interfaces cerebro-computadora 

que contribuyeron a fortalecer los conocimientos adquiridos y establecer contactos internacionales 

(ver Tabla 9). Por último, en la Tabla 10 se indican los diferentes proyectos de investigación en los 

que participé que favorecieron mi formación de alto nivel y un proyecto a futuro de CTeI para 

continuar con los avances en la generación de nuevo conocimiento, de desarrollo tecnológico e 

innovación, de transferencia de tecnología y de apropiación social del conocimiento. 
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Tabla 8. 

Productos obtenidos durante el doctorado.  

Clase de 
Producto Título Medio de 

publicación Clasificación Fecha Estado 
Anexo 
Nro. 

Patente 

Sistema y método 
para la 

interpretación de la 
imaginación motora 
de los movimientos 
de ponerse de pie y 
sentarse, basado en 

interfaz cerebro-
computadora 

Superintendencia 
de Industria y 

Comercio (SIC) 
de Colombia. 
Número de 

patente 
NC2021/0012295  

Solicitud de 
patente de 
invención 

Septiembre 
2021 

Publicada 
bajo 

examen de 
fondo 

1 

Artículo 

Incremental 
Training of Neural 
Network for Motor 
Tasks Recognition 
Based on Brain-

Computer Interface 

Lecture Notes in 
Computer 
Science.  

DOI: 
10.1007/978-3-
030-33904-3_57 

Q2 Octubre 
2019 Publicado 2 

Artículo 

EEG Analysis 
During Motor 

Imagery and Motor 
Execution for 

Standing and Sitting 

IEEE Journal of 
Biomedical and 

Health 
Informatics. 

ISSN: 
21682194, 
21682208 

Q1 Diciembre 
2021 Sometido 3 

Artículo 

Decoding EEG 
rhythms offline and 
online during motor 

imagery for 
standing and sitting 
based on a brain-

computer interface 

Frontiers in 
Neuroinformatics. 

DOI: 
10.3389/fninf.202

2.961089 

Q1 Septiembre 
2022 Publicado 4 

Conferencia 

Incremental 
Training of Neural 
Network for Motor 
Tasks Recognition 
Based on Brain-

Computer Interface 

Iberoamerican 
Congress on 

Pattern 
Recognition. 

DOI: 
10.1007/978-3-

030-33904-3 

Q2 Octubre 
2019 Publicado 5 

 

Tabla 9. 

Pasantía internacional.  

Institución País Año Justificación 
Instituto Tecnológico y 
de Estudios Superiores México 2020 Realización de pruebas de 

validación de la interfaz 
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de Monterrey, campus 
Guadalajara 

cerebro-computadora en el 
laboratorio de investigación 
en neurotecnología (NTLab) 

 

Tabla 10. 

Participación en proyectos de investigación.  

Nombre del proyecto Entidad Año Valor (Especie y 
contrapartida) 

Sistema y método para 
la interpretación de la 

imaginación motora de 
los movimientos de 

ponerse de pie y 
sentarse basado en 

interfaz cerebro 
computadora 

Minciencias / 
Colciencias. 
Proyecto No. 

80740-594-2019. 
Convocatoria No. 

785 de 2017 
Doctorados 
Nacionales 

2018-2022 $255,000,000 

Diferencias entre la 
imaginación y 

ejecución motora 
durante los 

movimientos de 
ponerse de pie y 

sentarse a través de 
modelos 

autorregresivos 

Universidad 
Antonio Nariño 2021 2 h/semana  

por 12 meses 

Rehabilitación asistida 
de movimiento de 

extremidad superior por 
medio de sistema 

robótico e interfaz BCI, 
en usuarios afectados 

por accidente 
cerebrovascular (ACV) 

Universidad 
Autónoma de 

Manizales 
2022-2023 4 h/semana  

por 12 meses 
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Capítulo 9. Conclusiones 
 

En este trabajo, se encontró que las tareas de imaginación motora (IM) relacionadas con los 

movimientos de ponerse de pie y sentarse pueden ser interpretadas utilizando un sistema de interfaz 

cerebro-computadora (ICC) basado en EEG. Según los resultados, un alto porcentaje de 

participantes sanos (más del 80%) puede controlar la ICC basada en IM. Adicionalmente, se mejora 

las investigaciones anteriores al proponer un método para la solución del problema de la 

decodificación offline y online de las señales de EEG durante la IM para las transiciones de sedente-

bípedo y de bípedo-sedente. A continuación, se exponen las conclusiones del trabajo realizado: 

 

• Se planteó un paradigma de ICC para proporcionar una interacción más natural entre el 

usuario y la interfaz durante la IM para los movimientos de ponerse de pie y sentarse, lo 

cual constituye un reto actual de los sistemas de ICC tradicionales. 

• Este nuevo paradigma con una alta carga cognitiva para las tareas de IM (MotorImageryA y 

MotorImageryB) y una baja carga cognitiva para los estados de estado de reposo o 

inactividad (IdleStateA y IdleStateB) podría explicar por qué no se obtuvo la típica 

ineficiencia de una ICC basada en IM. Adicionalmente, esto puede deberse a la alta 

motivación de los sujetos de prueba de la investigación. 

• Para el análisis de las señales de EEG, el preprocesamiento fue una de las etapas más 

importantes, dado que permitió obtener información relacionada con la actividad 

sensoriomotora tanto de forma automática, aplicando filtros digitales en rangos de 

frecuencia específicos, como de forma manual por inspección visual, permitiendo tener una 

menor pérdida de información. 

• La perturbación espectral relacionada con eventos (ERSP) reveló una desincronización 

relacionada con eventos (ERD) durante las etapas de observación de la acción 

(ActionObservation) de los movimientos bajo estudio mientras que la 

desincronización/sincronización relacionada con eventos (ERD/ERS) ocurrió durante las 

etapas de imaginación motora (MotorImageryA y MotorImageryB) en la banda Alfa y Beta 

sobre el área sensoriomotora, a diferencia de las etapas de los estados de reposo (IdleStateA 

y IdleStateB) donde no hubo esta respuesta. 

• Utilizando los mismos parámetros de preprocesamiento y la misma técnica de 

reconocimiento de patrones para todos los métodos de extracción de características 

implementados, el algoritmo de patrón espacial común (CSP) con un banco de filtros 
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espectrales (FBCSP) en los rangos de frecuencias de las ondas Theta (4-8 Hz), Alfa (8-12 

Hz), Beta-Baja (12-16 Hz), Beta-Media (16-20 Hz) y Beta-Alta (20-30 Hz) fue el método 

que alcanzó las mejores exactitudes de clasificación de la imaginación motora y el estado 

de reposo en los experimentos de sedente-bípedo y bípedo-sedente. 

• Las bandas de frecuencia Beta-Baja y Alfa con los filtros espaciales CSP quinto y sexto, 

respectivamente, indicaron las características extraídas que podrían proporcionar la 

información más discriminatoria para los escenarios de clasificación de sedente-bípedo y de 

bípedo-sedente. 

• Los resultados indicaron que los clasificadores binarios RLDA, SVM-RBF o MLP 

comparados en este estudio son una buena opción cuando se utiliza el algoritmo de FBCSP, 

aunque la exactitud media obtenida con RLDA se acerca al 89% (sedente-bípedo: 88.51%, 

bípedo-sedente: 85.29%), lo que es superior al rendimiento promedio obtenido con los 

demás clasificadores. 

• En la fase offline, los modelos FBCSP-RLDA mostraron resultados de la clasificación 

balanceados entre las distintas clases y por encima del nivel de azar. 

• En la fase online, los resultados de la sensitividad, la precisión, la especificidad y el valor 

predictivo negativo fueron similares en la detección de las tareas de imaginación motora y 

de los estados de reposo. 

• Tanto los resultados de la clasificación offline (con validación cruzada) como los de la 

clasificación online (sin validación cruzada) demostraron que la ICC basada en IM podía 

identificar nuevas observaciones de cada clase con una alta exactitud (superior al 90%). 

• La estrategia aplicada para aumentar la exactitud online mediante la clasificación de un solo 

ensayo utilizando ventanas deslizantes permitió reducir los errores de clasificación, pero 

ralentizó el tiempo de detección y la ITR. Por lo tanto, la elección de los parámetros es 

crucial para mantener un equilibrio entre la velocidad de detección y la exactitud de 

clasificación de la interfaz. 

• Si tenemos en cuenta los tiempos de respuesta del actual sistema de ICC, serían lentos para 

un sistema de control que haga mover un dispositivo robótico. Sin embargo, al mejorar los 

tiempos de respuesta de esta nueva ICC, los usuarios podrían enviar comandos a 

dispositivos con bipedestación (como las sillas de ruedas bipedestadoras) para ejecutar 

transiciones completas de sentado a parado o de parado a sentado utilizando la interfaz de 

control.  
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