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Resumen 

Un paradigma conocido en las Interfaces Cerebro-Computador es la Imaginación Motora, en 

éste paradigma un sujeto imagina que realiza algún movimiento y regiones cerebrales se activan en 

bandas de frecuencia específicas que forman patrones espaciales similares a aquellos que se 

hubiesen formado si el movimiento se ejecutara realmente. La detección y procesamiento de estos 

eventos permite controlar dispositivos como prótesis, sillas de ruedas o guiar tratamientos de 

rehabilitación. Hasta ahora estudios basados en este paradigma extraen características de éstos 

patrones de las señales electroencefalográficas mediante la Transformada de Fourier de Período 

Corto o Transformada Wavelet. Sin embargo, no se ha encontrado en la literatura que se utilice una 

combinación de ambas técnicas para lograr este objetivo. En este trabajo presentamos una 

metodología que combina la Transformada de Fourier de Período Corto con la Transformada 

Continua de Wavelet,  con el fin de mejorar la detección de la intención de movimiento en tareas 

de Imaginación Motora para el control básico offline de una  prótesis en miembro superior. Esta 

propuesta, es un nuevo enfoque para la clasificación de señales electroencefalográficas, en la 

detección de la intención de iniciar y detener un movimiento con un desempeño promedio de 

82.5%. 
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1. Introducción

La electroencefalografía (EEG) es una técnica que nos permite adquirir señales provenientes de distintas 

regiones del cerebro mediante la colocación de electrodos en el cuero cabelludo. Esta es utilizada 

principalmente para la detección de patologías como la epilepsia [1], el Alzheimer [2], la esquizofrenia 

[3], entre otros trastornos cerebrales. Otros usos del EEG han sido realizados para el reconocimiento de 

emociones [4] y la interacción con dispositivos electrónicos [5]. Este último uso del EEG concierne a 

las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI, del inglés Brain-Computer Interfaces) [5]. Un Sistema BCI 

provee al cerebro de un nuevo canal, no muscular, de comunicación y control [6]. De la definición 

anterior surge la siguiente pregunta: ¿cómo puede generar el usuario de un Sistema BCI los comandos 

al mundo exterior? La respuesta radica en los mecanismos neurológicos o procesos empleados por el 

usuario para generar las señales de control, denominados fuentes electrofisiológicas. Las más utilizadas 

son, los potenciales corticales lentos (SCP), los potenciales evocados visuales (VEP) y la Imaginación 

Motora (MI) [7]. En ésta última un sujeto imagina que realiza algún movimiento y regiones cerebrales 

se activan en bandas de frecuencia específicas. En general, los ritmos alfa tienen una banda de 
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frecuencia de 8 − 12 𝐻𝑧, mientras que un ritmo beta se encuentra en el rango de 12 − 30 𝐻𝑧 [8], siendo 

de gran importancia y de las más usadas en la MI. No obstante, estas bandas de frecuencia pueden variar 

dependiendo del sujeto, formando patrones espaciales similares a aquellos que se hubiesen formado si 

el movimiento se ejecutara realmente. Estos patrones detectados como señales EEG contienen 

características que los definen y que deben de ser extraídas para ser transformadas en señales de control 

en un Sistema BCI [8]. La mayoría de las aplicaciones biomédicas de esta tecnología tienen como 

objetivo que las personas que sufren parálisis severa puedan prescindir de las vías motoras 

interrumpidas y operar las prótesis de extremidades superiores directamente desde el cerebro. Convertir 

la actividad del sistema nervioso central en acciones ejecutables contribuye a un método efectivo, como 

se establece en [9]. 

 No obstante, detectar la intención de iniciar y detener un movimiento utilizando señales de EEG 

obtenidas antes de que ocurra el evento, son necesarios para aplicaciones BCI en tiempo real, como 

prótesis y neurorehabilitación [10]. En ese trabajo, los autores utilizaron la Transformada Wavelet (WT) 

para extraer la información relacionada con eventos en las bandas alfa y beta en una representación 

tiempo-frecuencia, logrando una exactitud en detección de intención de movimiento del 80,67%. La 

referencia [11] se centra en identificar los movimientos de las manos con MI, haciendo uso de la 

Transformada de Fourier de Período Corto (STFT). Esta brinda la oportunidad de ver el espectro de la 

señal en diferentes marcos de tiempo o ventanas, donde los resultados manifiestan que el rendimiento 

del método propuesto es comparable con otros algoritmos con una exactitud del 83,71%. Un estudio en 

[12], cuyo objetivo es agrupar correctamente las señales EEG provenientes de distintas regiones 

cerebrales, indica que es posible identificar los movimientos imaginados utilizando la WT para la 

extracción de características de la actividad cerebral, con una exactitud media de hasta el 76,19%. Un 

resumen de los objetivos y técnicas de procesamiento así como el desempeño obtenido en los trabajos 

antes mencionados se muestra en la Tabla 1.  

 
Tabla 1: Comparación de la efectividad de métodos para extracción de Imaginación Motora (MI). 

BCI basado en MI para control de prótesis 

Cita Objetivos Procesamiento Resultados 

[10] Detectar la intención de iniciar y detener un 

movimiento (marcha) utilizando señales de 

EEG obtenidas antes de que ocurra el evento 

(necesarios para la aplicación de BCI en 

tiempo real). 

Transformada 

Wavelet (WT) 

Efectividad del 

80,67% 

[11] Identificar los movimientos de las manos con 

imaginación motora, extrayendo las 

características adecuadas de las señales de 

EEG. 

Transformada de 

Fourier de tiempo 

corto (STFT) 

 

Efectividad de 

83,71%. 

 

[12] Sistema inteligente es capaz de identificar 

movimientos imaginados utilizando sólo la 

actividad cerebral. 

Transformada 

Wavelet (WT) 

Efectividad de 

76,19% 

 

En este contexto, el presente trabajo se enfoca en desarrollar como primera aproximación una 

metodología en el contexto de MI en un sistema BCI para el control off-line de una mano protésica, a 

partir de la extracción de características de la señal EEG combinando los métodos STFT y WT. 

2. Metodología 

En esta sección presentamos los materiales, herramientas computacionales y la metodología utilizada 

en este estudio. 
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2.1 Materiales 

El control para el prototipo de prótesis se implementó bajo la tarjeta de desarrollo Arduino®, [13]. Se 

utilizó un servomotor como actuador, que permite realizar el movimiento mecánico del prototipo de 

mano robótica mediante un sistema de poleas que  simula la acción de abrir y cerrar la mano.  

El procesamiento de los datos (filtros digitales, Análisis de Componentes Independientes (ICA), 

representaciones tiempo-frecuencia, promediado en bandas de frecuencia y correlación cruzada) y los 

algoritmos de control (modulación por ancho de pulso y comunicación serial) fueron implementados 

en MATLAB®. 

2.2 Métodos 

Para el procesamiento completo de las señales EEG se diseñó una interfaz gráfica que consta de cuatro 

etapas como se muestra en el esquema de la Fig. 1:  

 

 
Fig. 1.  Diagrama de metodología para procesamiento final. 

 

A. Base de datos  

Se optó por descargar un set de datos que contiene más de 1,500 registros de EEG obtenidos de 109 

voluntarios que realizaron diferentes tareas de MI [14], el cual se encuentra en PhysioNet, que consiste 

en un repositorio de datos de investigación médica disponibles gratuitamente [14], donde menciona que 

se registró utilizando el Sistema BCI2000 [14] que se utiliza para controlar la adquisición de señales, 

procesamiento de señales y la retroalimentación para el usuario [15]. De los cuales se seleccionaron 

sólo 10 registros EEG de 64 canales sin procesar, posicionados según el Sistema Internacional 10-10, 

registrados a una frecuencia de muestreo establecida en 160 𝐻𝑧. De esta manera, cada sujeto realizó 14 

series experimentales, de las cuales sólo elegimos 2 series para nuestro estudio. La primera serie de 1 

minuto (EEG base), la cual consiste en identificar  un objeto del lado izquierdo o derecho de la pantalla, 

el sujeto abre y cierra la mano correspondiente hasta que el objeto desaparece y entonces el sujeto se 

relaja. La segunda serie de 2 minutos (EEG en tarea 1) consiste en identificar un objeto del lado 

izquierdo o derecho de la pantalla, el sujeto imagina abrir y cerrar la mano correspondiente hasta que 

el objeto desaparece y entonces el sujeto se relaja. Lo anterior con la intención de comparar ambas 

series experimentales e identificar patrones espaciales similares en el movimiento imaginado de la mano 

a aquellos que se hubiesen formado si el movimiento se ejecutara realmente [8]. 

B. Pre procesamiento del EEG  

Las señales fueron re-referenciadas a una referencia promedio (CAR) para eliminar el ruido común a 

todos los electrodos [16]. Además, debido a que las señales EEG presentaron artefactos (oculares, 

musculares, movimiento de electrodos, ruido gaussiano e interferencia de señales ECG, entre otros), se 
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implementó un Análisis de Componentes Independientes mediante el algoritmo FastICA, para 

identificar señales fuentes estadísticamente independientes y eliminar mediante inspección visual las 

fuentes de artefactos [9]. En el caso de MI se utilizan menos electrodos de los totales, ya que la mayor 

parte de la información útil extraíble proviene de la corteza motora [8], que es la región de la corteza 

cerebral responsable de los procesos de planificación, control y ejecución de los movimientos, por lo 

tanto, teniendo en cuenta que la actividad que se quiere adquirir se encuentra en la corteza motora, los 

electrodos de interés en nuestro estudio fueron: C3, C4 y CZ, debido a su localización en el plano coronal 

[7]. Para resaltar los potenciales en estos electrodos, éstos fueron representados en un montaje 

Laplaciano, restando la media de las señales provenientes de los 4 electrodos vecinos más cercanos a 

los electrodos de interés. Finalmente, se aplicó un filtro pasa bandas IIR de fase 0 y de orden 16, en las 

ondas alfa (8 – 13 𝐻𝑧) del EEG, ya que este rango de frecuencias es parte de la actividad sensorial 

motora [17]. 

C. Procesamiento del EEG  

Las señales EEG (C3, C4 y CZ) previamente filtradas fueron promediadas para obtener C la cual fue 

procesada mediante la STFT dada por (1). Donde 𝐶[𝑛] es la señal EEG discreta, 𝑤[𝑛] es la ventana y 

𝑚 es el índice de tiempo discreto que usualmente no se expresa con tan alta resolución como con el 

tiempo 𝑛. 

 

𝑆𝑇𝐹𝑇{𝐶[𝑛]} = 𝐶(𝑚, 𝑤) = ∑ 𝐶[𝑛]𝑤[𝑛 − 𝑚]𝑒−𝑗𝑤𝑛

∞

𝑛=−∞

 (1) 

 

La señal promedio C también fue procesada con la Transformada Continua de Wavelet (CWT) que 

está dada por (2). Donde la variable 𝑎 controla el ancho o soporte efectivo de la función 𝜓(𝑡) y la 

variable 𝑏 nos da la ubicación en el dominio del tiempo de 𝜓.  

 

𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝑏) =
1

√𝑎
∫ 𝐶(𝑡)𝜓 (

𝑡 − 𝑏

𝑎
) 𝑑𝑡

∞

−∞

 (2) 

 

Para ambas representaciones se calcula el promedio de la PSD en la banda de 8 a 13 𝐻𝑧, obteniendo 

dos vectores de datos 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑆𝑇𝐹𝑇, 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅

𝐶𝑊𝑇   con la PSD promedio para el intervalo de tiempo estudiado. 

D. Análisis 

Se calcula la correlación entre datos 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑆𝑇𝐹𝑇  y 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅

𝐶𝑊𝑇 a fin de conocer si ambos métodos coinciden 

en la detección de la intención de movimiento y decidir si ésta es correcta o si se trata de un falso 

positivo. Si el valor de correlación supera un umbral (ht), 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑆𝑇𝐹𝑇  y 𝑃𝑆𝐷̅̅ ̅̅ ̅̅

𝐶𝑊𝑇  se promedian para 

obtener una sola PSD y de ésta obtener las ventanas de inicio y fin del evento. Después se calcula la 

envolvente a la PSD resultante (EPSD) que será utilizada para generar una señal de modulación por ancho 

de pulsos (PWM), que consiste en generar una onda cuadrada formada por pulsos positivos, 

modificando su ciclo de trabajo o el ancho relativo de su parte positiva en relación con el período [9] y 

con esto mover el servomotor para generar la fuerza mecánica suficiente y controlar el movimiento off-

line del prototipo de mano protésica. 

Para estimar la efectividad se contabilizó el número de detecciones de intenciones de movimiento 

correctas e incorrectas y con ello se obtuvo el porcentaje de aciertos para cada sujeto y se promedió. 
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3. Resultados y Discusión 

Después de aplicar la metodología propuesta en 10 estudios EEG del set de datos para prueba piloto, se 

lograron detectar los picos de Densidad Espectral de Potencia (PSD), los cuales se utilizan como 

característica para la extracción de la MI. Un procedimiento similar al que expone [9].  

En la Fig. 2 se muestra el espectrograma 3D de la señal EEG (C), utilizando STFT que brinda la 

oportunidad de ver el espectro de la señal en diferentes marcos de tiempo (rectángulos rojos), donde se 

visualiza la intención de movimiento del sujeto al imaginar abrir y cerrar la mano.  

 

 
Fig. 2.  Espectrograma STFT en representación 3D de la señal EEG de sujeto de prueba 1. 

 

En la Fig. 3 se muestra el espectrograma de la señal  EEG (C), utilizando CWT donde se visualiza 

la intención de movimiento del sujeto al imaginar abrir y cerrar la mano, reflejado en los puntos de 

mayor magnitud de PSD (rectángulos rojos).  

 

 

 
Fig. 3.  Espectrograma de la señal EEG por CWT de sujeto de prueba 1. 

 

En la Fig. 4 se muestra el rango de variación de la envolvente de las PSD normalizada en 10 sujetos, 

donde se identifica un rango en el que se encuentran la mayoría de los sujetos de entre 0.3 y 0.85 de 

magnitud normalizada, varios sujetos tienen traslape en rango pero otros no, por lo que para cada uno 
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de ellos es necesario adecuar un umbral personalizado para la detección del movimiento imaginado. 

Sin embargo, se debe considerar que siempre va a existir un grupo de individuos del 20 al 25% que no 

pueden usar Sistemas BCI basados en potenciales motores de EEG, debido a que no poseen 

características de ERD/ERS (Desincronización Relacionada a Eventos/Sincronización) [16], por lo que 

también se observan valores atípicos en el análisis. Como ejemplo, para el sujeto 3 se eligió un umbral, 

tomando en cuenta el rango de variación de la envolvente observado en la Fig. 4 y con él se construyó 

una señal de modulación por ancho de pulsos (PWM). Esta se utilizó para mover un servo motor 

mediante una BCI (una conexión entre el software MATLAB y Arduino), como se puede observar en 

la Fig. 5. Esto con el fin de simular la intención de movimiento (abrir y cerrar el puño izquierdo o 

derecho) en un prototipo de prótesis de mano. Un ejemplo de la utilidad de la PWM es mencionada por 

[11], quien hace hincapié en que es una técnica extendida para muchas aplicaciones que al aplicarla a 

las señales de EEG puede ser utilizada para interpretar la intención de los usuarios y traducirlo a una 

acción.  

 
Fig. 4.  Rango de variación de PSD normalizada en 10 estudios EEG diferentes. 

 

 
Fig. 5.  PWM para control de BCI (Sujeto 3). 

 

La efectividad de los resultados obtenidos en la detección de MI con la metodología propuesta, 

comparando las anotaciones (instantes de tiempo en los que se hicieron las tareas de MI) de los estudios 

realizados, fue para cada sujeto de 75%, 91.66%, 91.66%, 83.33%, 75%, 91.66%, 83.33%, 83.33%, 

75%, y 75% respectivamente para dar en promedio del 82.5 con una desviación estándar de ±7.3 en la 

detección de MI como se muestra en la Tabla 2. 
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Tabla 2: Análisis estadístico de la efectividad del método para la detección de la MI. 

Efectividad del método 
Estudios de 

prueba 

Efectividad en 

detección de MI 

Error-promedio  

(segundos) 

Desviación estándar 

(segundos) 

S1 75% 2 ±1.41 

S2 91.66% 1.27 ±1.60 

S3 91.66% 1.83 ±1.77 

S4 83.33% 1.81 ±1.58 

S5 75% 0.6 ±1.20 

S6 91.66% 1.16 ±1.40 

S7 83.33% 1.36 ±1.66 

S8 83.33% 1.27 ±1.48 

S9 75% 0.66 ±1.33 

S10 75% 0.66 ±1.33 

Promedio 82.5% 1.26 ± 0.48 

4. Conclusiones 

Los resultados preliminares son prometedores, ya que demuestran que el método propuesto alcanza un 

rendimiento estadístico similar (82.5 %) con respecto a otros métodos (ver sección introducción). Por  

lo anterior, este estudio presenta resultados aceptables en cuanto a la detección de movimientos 

imaginarios, sin embargo, a manera de conclusión podemos decir que, debido a que las señales EEG 

presentan gran cantidad de información, es necesario ejecutar una caracterización más robusta de MI 

presentes en estas señales. Además, se necesita impulsar el desarrollo de nuevas tecnologías o 

implementaciones que conlleven a un mejor aprovechamiento de información (libre de ruidos y 

artefactos) que podrían ser una mejora relativamente alta en la eficiencia de Sistemas BCI o prototipos, 

como el presente.  
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