
CENTRO DE INVESTIGACIÓN Y DE ESTUDIOS 

AVANZADOS DEL INSTITUTO POLITÉCNICO NACIONAL 

UNIDAD ZACATENCO 

DEPARTAMENTO DE INGENIERÍA ELÉCTRICA 

SECCIÓN DE BIOELECTRÓNICA 

 

Modelo virtual de prótesis de mano controlada mediante 

señales EEG 

 

Tesis que presenta 

Lorena Fernanda Morales Moreno 

 

para obtener el Grado de  

Maestra en Ciencias  

en la Especialidad de  

Ingeniería Eléctrica 

 

 

Directores de la Tesis:  Dr. Juan Manuel Gutiérrez Salgado 

     Dra. Rebeca del Carmen Romo Vázquez 

 

 

Ciudad de México        Junio, 2022 



Agradecimientos 

 

A mis padres Emma y Héctor, por darme siempre su amor incondicional y 

enseñarme los valores y principios con los que me he formado hasta el día de hoy, por 

siempre preocuparse por mi educación y por recibirme amorosamente en su hogar 

cada que regreso a casa. A mis hermanos David y Paula por su apoyo, sus palabras 

de aliento y por el amor que me han dado durante toda la vida. 

 

Alberto, gracias por acompañarme desde el inicio de esta aventura, por ayudarme 

a continuar todas las veces que pensé que ya no era posible y por el amor que me 

demuestras cada día.  

 

A mis asesores, Dr. Juan Manuel Gutiérrez Salgado y Dra. Rebeca del Carmen 

Romo Vázquez, por su guía y paciencia durante todo este proceso. Gracias a ambos 

por aceptarme como su estudiante y preocuparse siempre por mi aprendizaje, 

resolviendo mis dudas y dedicando de su valioso tiempo a este proyecto de 

investigación. Así como a mis sinodales Dr. Lorenzo Leija, Dr. Arturo Vera y Dr. Carlos 

Alvarado, por tomarse el tiempo de leer mi trabajo y apoyarme con sus invaluables 

contribuciones. 

 

Al CINVESTAV, en especial a la sección de Bioelectrónica y los investigadores que 

la conforman, por permitirme formar parte de esta sección y compartir conmigo sus 

conocimientos, mismos que me llevan a ser una mejor profesionista. De igual forma 

agradezco a los integrantes del laboratorio 11, con los que siempre pude contar 

durante mi estancia y a mis compañeros de generación con quienes a pesar de la 

distancia logré formar una gran amistad. 

 

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnología (CONACYT) por el financiamiento 

brindado con el cual pude desarrollar mis estudios de maestría.   



Contenido 

Capítulo 1. Introducción ....................................................................................................... 1 

1.1 Planteamiento del problema .......................................................................................................... 2 

1.2 Objetivos ........................................................................................................................................ 3 

1.2.1 Objetivo general...................................................................................................................... 3 

1.2.2 Objetivos específicos .............................................................................................................. 3 

1.3 Estructura de la tesis...................................................................................................................... 5 

Capítulo 2. Antecedentes ..................................................................................................... 6 

2.1 Áreas cerebrales relacionadas con el movimiento ........................................................................ 6 

2.2 Electroencefalografía ..................................................................................................................... 9 

2.2.1 Adquisición de las señales de EEG...................................................................................... 10 

2.2.2 Ritmos cerebrales ................................................................................................................. 11 

2.3 ERD /ERS .................................................................................................................................... 12 

2.3.1 Cálculo de los potenciales ERD ........................................................................................... 14 

2.4 Interfaces cerebro computadora .................................................................................................. 15 

2.4.1 Adquisición de la señal ......................................................................................................... 17 

2.4.2 Preprocesamiento de la señal .............................................................................................. 17 

2.4.3 Extracción y selección de características ............................................................................. 18 

2.4.4 Clasificación .......................................................................................................................... 19 

2.4.4.1 Redes Neuronales Artificiales como clasificadores ................................................................ 20 

2.4.4.2 Métricas de evaluación de desempeño de modelos clasificadores ........................................ 29 

2.5 Estado del arte ............................................................................................................................. 32 

Capítulo 3. Metodología propuesta ................................................................................... 37 

3.1 Etapa de procesamiento de la señal..................................................................................... 38 

3.1.1 Base de datos ....................................................................................................................... 38 

3.1.2 Estimación del ERD .............................................................................................................. 41 

3.1.3 Extracción de características temporales ............................................................................. 44 

3.1.4 Clasificación .......................................................................................................................... 46 

3.1.4.1 Diseño de los modelos de red neuronal ................................................................................. 48 

3.1.4.2 Validación de los modelos neuronales ................................................................................... 52 

3.2 Etapa de Diseño del modelo Virtual ............................................................................................. 53 

3.2.1 Importando el modelo virtual a Unity .................................................................................... 55 

3.3 Comunicación Matlab-Unity y manipulación del modelo virtual .................................................. 58 

Capítulo 4. Resultados ....................................................................................................... 60 



4.1 Análisis ERD ................................................................................................................................ 60 

4.2 Resultados de los modelos de clasificación ................................................................................ 62 

4.2.1 Validación de los modelos de red neuronal artificial ............................................................ 63 

4.2.2 Validación con registros de EEG contaminados con ruido blanco ....................................... 67 

4.3 Diseño del modelo virtual Blender - Unity .................................................................................... 70 

4.4 Comunicación Unity – Matlab ...................................................................................................... 72 

Capítulo 5. Conclusiones y trabajo futuro. ....................................................................... 79 

Referencias ......................................................................................................................... 82 

Apéndice A. Diseño e integración del modelo virtual ...................................................... 94 

 

  



Índice de figuras 

Fig. 2.1 Se muestran los lóbulos cerebrales. Los lóbulos frontal y parietal se encuentran divididos por el 

surco central, mientras que la fisura Silviana separa los lóbulos frontal y temporal [16]. ....................... 6 

Fig. 2.2 Mapa somatotópico del giro precentral humano [18]. ................................................................. 7 

Fig. 2.3 a) Estructuras asociadas a los ganglios basales, estas se encuentran alrededor del tálamo, b) 

“Camino directo del movimiento”, las sinapsis marcadas con (+) son excitadoras y aquellas marcadas 

con (-) son inhibidoras [16]. ...................................................................................................................... 8 

Fig. 2.4 Comparación entre los métodos disponibles para el estudio del sistema nervioso entre los años 

1988 y 2014. El EEG se observa en la esquina superior izquierda, indicando que la información se 

registra en el orden de milisegundos [22]. ............................................................................................... 9 

Fig. 2.5 Sistema internacional 10 - 20. Se muestra la distribución de los electrodos en su vista lateral 

(izquierda) y superior (derecha) [1]. ....................................................................................................... 10 

Fig. 2.6 Ejemplos de los ritmos (a) delta; (b) theta; (c) Alpha y (d) beta [29]. ....................................... 12 

Fig. 2.7 Patrones ERD / ERS en la región central (C3 y C4) durante la imaginación motora en las bandas 

µ y β [35]. ................................................................................................................................................ 13 

Fig. 2.8 Etapas de un BCI. ..................................................................................................................... 17 

Fig. 2.9 Representación de una neurona artificial con sus elementos básicos. .................................... 21 

Fig. 2.10 a) Función de activación de umbral, b) Función de activación sigmoidal. .............................. 22 

Fig. 2.11 Red neuronal artificial multicapa con dos capas ocultas. La salida de la capa anterior sirve 

como entrada para la siguiente capa. .................................................................................................... 23 

Fig. 2.12 Matriz de confusión con resultados de predicción. ................................................................. 30 

 Fig. 3.1 Metodología propuesta............................................................................................................. 37 

Fig. 3.2 Paradigma experimental utilizado en la base de datos “bci competition IV. Dataset IIa” ......... 39 

Fig. 3.3 (a) Distribución de los electrodos utilizados durante el registro de EEG, (b) Electrodos utilizados 

en el registro EOG [92]. .......................................................................................................................... 40 

Fig. 3.4. Dimensionalidad de las matrices resultantes, las filas representan los ensayos disponibles (72 

para cada clase) y las columnas representan las muestras presentes en cada ensayo, para los 

electrodos C3 y C4. ................................................................................................................................ 41 

Fig. 3.5 Ventana de tiempo y periodo de referencia seleccionados para el cálculo de los ERD. ......... 42 

Fig. 3.6 Vector de características ........................................................................................................... 46 

Fig. 3.7 a) Ensayos previos a la aleatorización, separados por clases. b) Ensayos aleatorizados, 

separados por clases. c) Ensayos aleatorizados con las clases intercaladas. ..................................... 48 



Fig. 3.8 Arquitectura general de la red neuronal diseñada .................................................................... 49 

Fig. 3.9 En el esqueleto de mano derecha se muestra la parte de la mano a la que corresponde cada 

conjunto de huesos, mientras que en el esqueleto de la mano izquierda se representan las articulaciones 

consideradas en el modelo virtual. ......................................................................................................... 54 

Fig. 3.10 Exportación del modelo virtual desde la plataforma Blender hacia Unity. Del lado izquierdo se 

muestran los elementos que deben ser exportados hacia Unity, mientras que en el lado derecho de 

indica el orden en el que se asignaron las animaciones no lineales en los bloques de estados que se 

forman en el control de animador........................................................................................................... 57 

Fig. 3.11 Relación “salida de la red neuronal – comando de control” y su interpretación por el controlador 

de animaciones en Unity. ....................................................................................................................... 59 

Fig. 4.1 %ERD estimado durante el movimiento imaginario de las manos, utilizando el método de 

Transformada de Hilbert. Ejemplo mostrado a través del participante A06. ......................................... 60 

Fig. 4.2 Comparación del ERD entre los electrodos C3 y C4 para cada uno de los participantes. Las 

barras muestran el decremento en la potencia de la señal. .................................................................. 61 

Fig. 4.3 Resultados de la validación de los modelos de redes neuronales, entrenados con algoritmo de 

retropropagación de gradiente descendiente con tasa de aprendizaje y momentum adaptativos ........ 64 

Fig. 4.4 Porcentaje de movimientos no identificados por sujeto, la línea azul (C1) representa los 

movimientos imaginarios de mano derecha, la línea naranja (C2) los de mano izquierda. .................. 66 

Fig. 4.5 Desempeño obtenido con los ensayos de prueba sin contaminar (primera barra de cada grupo), 

y los ensayos de prueba contaminados con 10%, 25%, 40% y 50% de ruido blanco (barras de la 2 a la 

5 de cada grupo). ................................................................................................................................... 69 

Fig. 4.6 Modelo virtual diseñado en la plataforma de modelado y animación Blender v.2.93 ............... 70 

Fig. 4.7 Animaciones diseñadas (a) Cierre y apertura de mano izquierda, (b) Cierre y apertura de mano 

derecha, (c) Cierre y apertura de ambas manos, (d) Manos en reposo. ............................................... 71 

Fig. 4.8 Modelo virtual de ambas manos importado en Unity. ............................................................... 72 

Fig. 4.9 Diagrama de flujo del envío de comandos a partir del protocolo TCP-IP desde el cliente. ...... 74 

Fig. 4.10 Diagrama de flujo de la recepción de comandos a partir del protocolo TCP-IP desde el servidor.

 ................................................................................................................................................................ 75 

Fig. 4.11 Modelo virtual durante la simulación. En la parte superior de la pantalla se observa el contador 

de movimientos. ..................................................................................................................................... 77 

Fig. 4.12 Validación del envío de comandos de control entre Matlab® y Unity. .................................... 78 

 



Fig A-1 Asignación de botones para manipular el modelo virtual. En (a) se muestran el aspecto de 

estos botones en Blender, mientras que en (b) y (c) se presentan los menús a través d ellos cuales se 

vincula el movimiento. ............................................................................................................................ 95 

Fig A-2 Menú “Editor de acción” y presentación de las animaciones no lineales en la línea de tiempo.

 ................................................................................................................................................................ 96 

Fig A-3 Exportación del modelo en formato FBX ................................................................................... 97 

Fig A-4 Ajustes necesarios para importar correctamente en Unity el modelo en formato FBX ............ 98 

Fig A-5 Diseño de la transición de animaciones a través del Controlador de animador. ...................... 99 

Fig A-6. Script desarrollado en Matlab® para el envío de comandos de control utilizando el protocolo 

de comunicación TCP/IP. ..................................................................................................................... 100 

Fig A-7. Script desarrollado en Unity para la recepción de comandos de control utilizando el protocolo 

de comunicación TCP/IP. ..................................................................................................................... 101 

 

  



Índice de tablas 

Tabla 2.1 Filtros frecuenciales y espaciales comúnmente utilizados en el preprocesamiento de señales 

biomédicas. ............................................................................................................................................ 18 

Tabla 2.2. Se muestra algunos tipos de características que pueden ser extraídas en el dominio temporal, 

frecuencial, tiempo – frecuencia y espacial. .......................................................................................... 19 

Tabla 3.1 Topología seleccionada por participante para los modelos de red neuronal diseñados. ...... 50 

Tabla 3.2. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación resiliente ................................................................................................ 51 

Tabla 3.3. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación por secante de un paso ........................................................................ 51 

Tabla 3.4. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación de gradiente descendiente con tasa de aprendizaje y momentum 

adaptativos ............................................................................................................................................. 51 

Tabla 4.1 Porcentaje de movimientos imaginarios clasificados correctamente de cada uno de los 

participantes. .......................................................................................................................................... 65 

Tabla 4.2 Coeficiente de correlación calculado entre las señales de EEG originales y las señales 

contaminadas con distintos niveles de ruido blanco. ............................................................................. 67 

  



Resumen 

En este trabajo se presenta el diseño y programación de un modelo virtual de 

ambas manos, de aspecto realista, que puede controlarse mediante señales 

electroencefalográficas registradas durante la ejecución de tareas de imaginación 

motora de ambas extremidades. Como fuente de información se utilizó la base de 

datos pública “BCI competition IV. Dataset IIa”, de la que se extrajeron los movimientos 

de las manos para cada uno de sus nueve participantes. 

 

Para corroborar la existencia de la intencionalidad motora relacionada con los 

movimientos de las manos en los registros EEG disponibles, se calcularon los 

potenciales ERD utilizando el método de Transformada de Hilbert. Una vez 

corroborada la presencia de potenciales ERD, se optó por utilizar características 

temporales relacionadas con la tendencia, dispersión, deformación y la energía en las 

ondas cerebrales δ, θ, α y β. El clasificador encargado de identificar los movimientos 

imaginarios ejecutados por los participantes se construyó empleando redes 

neuronales artificiales y a partir de los resultados obtenidos de la clasificación, se 

consiguieron los comandos de control necesarios para manipular el modelo de manos 

virtualizado. 

 

Los modelos neuronales entrenados lograron clasificar correctamente entre un 

87.66% y 96.72% de los movimientos imaginarios realizados por los participantes con 

datos de prueba. Para el control del modelo virtual, se empleó el protocolo TCP/IP 

entre Matlab y la plataforma Unity de simulación, consiguiendo clasificar los ensayos 

y transferir la información en un tiempo de 0.015 s, sin pérdida de datos ni confusiones 

en la identificación de los comandos de control. 

  



Abstract 

This work presents the design and programming of both hands virtual model with 

realistic aspect, this can be controlled using electroencephalographic signals recorded 

during both extremities motor imagery tasks. As an information source, it was used the 

public dataset “BCI competition IV. Dataset IIa”, extracting only the movements of 

interest for each one of its nine subjects.  

 

To bear out the existence of motor intention related to hands movements in the 

available EEG records, it was calculated the ERD potentials using the Hilbert Transform 

method. Once corroborated the existence of ERD potentials, it opted for temporal 

characteristics related to tending, dispersion, deformation, and energy in δ, θ, α and β 

brain waves. The classifier in charge to identify imaginary movements executed for 

participants was developed using artificial neural networks to obtain the necessary 

control commands to manipulate the virtualized hands model. 

 

Trained neural models were capable of correctly classifying between 87.66% and 

96.72% of the imagined movements executed from the subjects using test data. To 

virtual model control, TCP/IP protocol was used between Matlab and the simulation 

platform Unity, getting an information transfer in a time of 0.015 s, without data loss or 

confusion in control commands identification. 
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Capítulo 1. Introducción   

Los sistemas de interfaces cerebro computadora (BCI, por sus siglas en inglés) han 

tomado un importarte auge en la actualidad en distintas ramas de la ciencia.  El objetivo 

de estas interfaces es manipular sistemas de hardware o software mediante el uso de 

señales cerebrales (registradas comúnmente con electroencefalografía) que son 

procesadas y posteriormente transformadas en comandos de control [1].  

 

Los ritmos sensoriomotores (SMR por sus siglas en inglés) son fenómenos 

cerebrales producidos en el área motora primaria durante la intención de movimiento 

y son transformadas en comandos de control por las “BCI basadas en imágenes 

motoras (MI-BCI por sus siglas en inglés)”. Entre las ventajas que ofrece este tipo de 

sistema se encuentra que para la generación de los SMR no se requiere de estímulos 

externos, ni mantener el control de la mirada en un punto en específico para generar 

los potenciales de interés, pues al funcionar de la misma manera en la que 

normalmente se controlan los músculos se convierte en un proceso que puede 

considerarse natural y ergonómico [2].  

 

Como las MI-BCI no requieren de estímulos externos se basan en la 

autorregulación de la activación cerebral, proceso en el que a través de entrenamiento 

los usuarios aprenden a modificar de manera voluntaria sus ritmos y potenciales 

cerebrales, este proceso es conocido como “entrenamiento a través de neuro 

retroalimentación” [3]. Este tipo de entrenamiento se fundamenta en la 

neuroplasticidad (fenómeno que permite al cerebro adaptarse a diversas 

circunstancias), y contribuye a la activación de las vías motoras cerebrales, por lo que 

al ser utilizado en la rehabilitación puede reemplazar y restaurar funciones 

neurológicas que se han perdido a causa de algún desorden o accidente [4]. 

 

Los sistemas de tipo MI-BCI utilizan diversas técnicas y estrategias que facilitan la 

autorregulación cerebral, derivando en una mejor clasificación de movimientos y 
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favoreciendo al proceso de neurorrehabilitación. Ejemplo de estas técnicas incluye 

sugerir a los usuarios que imaginen cinestésicamente el movimiento solicitado, en 

lugar de solo visualizarlo [3, 5], agregar estímulos electrotáctiles durante la 

retroalimentación [6] o utilizar modelos virtuales realistas para inducir la actividad de 

las neuronas espejo causando la activación de las regiones correspondientes al 

movimiento a través de la imitación [7, 8]. Estas últimas se basan en técnicas 

conocidas como “sensación de propiedad” y “observación de acción” y proveen al 

usuario la sensación de estar controlando una parte de su propio cuerpo, lo que 

estimula áreas corticales relacionadas con la actividad motora [9].  

 

Los trabajos reportados en la literatura que emplean modelos virtuales realistas 

hacen un extenso uso de los métodos de aprendizaje automático basados en modelos 

como las máquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) con kernel 

lineal y el análisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés) para clasificar 

movimientos imaginarios [10, 11]. Por otra parte, los métodos de clasificación basados 

en modelos no lineales, apoyados del uso de modelos virtuales realistas, han 

demostrado mejoras en el rendimiento en la clasificación de movimientos imaginarios, 

sin embargo, en comparación con los sistemas que se basan en modelos lineales, la 

literatura no reporta un número amplio de sistemas MI-BCI que conjunten estas 

tecnologías [11–13]. 

 

1.1 Planteamiento del problema 

En la etapa de procesamiento de las MI-BCI es importante considerar que la 

actividad cerebral registrada está asociada a imágenes motoras y puede presentar 

variaciones debido a los factores anatómicos o fisiológicos particulares de cada sujeto 

registrado [14, 15], así como a la vulnerabilidad al ruido y artefactos que se presentan 

en el EEG. Lo anterior, sugiere que se deben usar modelos computacionales robustos, 

distintos a los que mayormente se presentan en la literatura (métodos lineales), que 

permitan extraer patrones específicos relacionados con la intención de movimiento y 

logren su clasificación con un alto grado de certeza. En este contexto, una herramienta 
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que puede favorecer a la correcta extracción de patrones y con un menor tiempo de 

entrenamiento es la retroalimentación visual sustentada en las técnicas de sensación 

de propiedad y observación de acción.   

 

 Con base en lo anterior, en este trabajo se propone un método de clasificación no 

lineal basado en redes neuronales artificiales que, apoyado con características 

temporales extraídas de los registros cerebrales manipule un modelo virtual de ambas 

manos con un desempeño competitivo con respecto al reportado en el estado del arte. 

Esta propuesta representa un nicho de oportunidad en el que se favorece el proceso 

de neurorrehabilitación, reduciendo el tiempo de entrenamiento. 

 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo general 

Diseñar un modelo virtual de ambas manos que, a partir de la interpretación de los 

resultados de clasificación entre imágenes motoras de mano derecha e izquierda, sea 

capaz de emular la apertura y cierre de manera individual. Los movimientos por 

clasificar serán obtenidos de una base de datos pública, cuyos registros deben 

realizarse mediante la técnica de electroencefalografía durante la imaginación motora 

de la mano derecha e izquierda. La manipulación del modelo se realizará utilizando 

comandos de control que serán trasmitidos desde el software de procesamiento hacia 

la plataforma de modelado, integrando una plataforma unificada para el usuario final. 

 

1.2.2 Objetivos específicos 

• Identificar y seleccionar una base de datos pública que contenga registros 

electroencefalográficos que integren información de la intención de movimientos de 

mano derecha o izquierda.  
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• Evaluar la presencia de los potenciales relacionados a movimientos (ERD) en 

los registros de EEG que integran la base de datos empleando el método de 

Transformada de Hilbert. 

 

•  Establecer el tipo de herramienta de procesamiento y análisis de EEG multicanal 

que permitirá obtener conjuntos de características útiles en el domino del tiempo para 

crear modelos clasificadores robustos que identifiquen las imágenes motoras 

presentes en las señales EEG extraídas de la base de datos elegida. 

 

• Validar la robustez y desempeño de los modelos clasificadores programados 

mediante la contaminación de los registros de EEG con 10%, 25%, 40% y 50% de 

ruido blanco proporcional a la energía contenida en ellos.  

 

•  Proporcionar los comandos correctos que permitan el control del modelo virtual 

de ambas manos para su operación en la ejecución de los movimientos a partir del 

modelo clasificador. 

 

• Diseñar e implementar un modelo realista de ambas manos virtualizado en 3D 

empleando una plataforma de código abierto, que emule los movimientos naturales de 

las articulaciones mediante animaciones, para simular la apertura y cierre de las 

extremidades de manera individual, con el fin de tener retroalimentación visual de la 

capacidad de clasificación de las características extraídas de la EEG asociadas con la 

intención del movimiento. 

 

• Integrar en una plataforma unificada el modelo virtualizado, las herramientas de 

procesamiento y los modelos clasificadores con la intención de evaluar la identificación 

de movimientos imaginarios presentes en los EEG y su correspondiente interpretación 

como entradas para manipular el modelo virtual. 
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1.3 Estructura de la tesis 

Capítulo 1: En esta sección se proporciona una visión general del alcance de esta 

tesis. Justifica el problema a resolver junto con el objetivo general y específicos que se 

persiguieron.  

 

Capítulo 2: En este capítulo se presenta de manera general las estructuras 

cerebrales involucradas en la generación de movimiento, así como la 

electroencefalografía, ritmos cerebrales, sincronización y desincronización relacionada 

con eventos y los sistemas BCI, así como las etapas que los conforman y medidas que 

evalúan el desempeño. Finalmente se describe el estado del arte relacionado con la 

aplicación de MI-BCI’s para la manipulación de modelos virtuales. 

 

Capítulo 3: En este apartado se describe la metodología implementada para dar 

solución al planteamiento del problema. En ella se describe la base de datos y el 

proceso bajo el que se obtienen los potenciales ERD, se llevan a cabo las etapas de 

procesamiento de una BCI, así como el diseño del modelo virtual en Blender y su 

integración en la plataforma de desarrollo Unity a través de la cual se transmiten los 

comandos de control, enviados desde Matlab utilizando el protocolo TCP/IP. 

 

Capítulo 4: En este capítulo se presentan y discuten los resultados obtenidos por 

el desarrollo de la metodología. Entre ellos, se muestran las métricas obtenidas por los 

modelos clasificadores, así como la respuesta durante las etapas de validación. En 

esta sección también se muestra el resultado de desempeño del modelo virtual. 

 

Capítulo 5: Finalmente en esta sección Se hace un análisis del desempeño del 

sistema implementado, mostrando conclusiones basadas en los resultados obtenidos 

y se plantean trabajos que podrían derivar de este trabajo de tesis. 
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Capítulo 2. Antecedentes 

2.1 Áreas cerebrales relacionadas con el movimiento 

El cerebro es el órgano más complejo del cuerpo humano. Se compone 

principalmente de 4 lóbulos nombrados como frontal, parietal, temporal y occipital, de 

acuerdo con su posición anatómica (ver figura 2.1). 

 

   

Fig. 2.1 Se muestran los lóbulos cerebrales. Los lóbulos frontal y parietal se encuentran divididos por 

el surco central, mientras que la fisura Silviana separa los lóbulos frontal y temporal [16]. 

 

De igual forma, el cerebro se encuentra dividido en áreas que se encargan de 

diversas tareas o funciones. Las áreas cerebrales relacionadas con tareas motoras 

son la corteza motora primaria (M1), el área motora suplementaria (SMA, por sus siglas 

en inglés) y el área premotora (PMA, por sus siglas en inglés), localizadas en el lóbulo 

frontal. La corteza motora primaria se encuentra en el giro precentral y es directamente 

responsable de la coordinación de movimientos voluntarios, esta correlaciona 

somatotópicamente áreas del M1 con los cambios electrofisiológicos generados 

durante el control de algunas partes del cuerpo [17], como se muestra en la figura 2.2. 
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Fig. 2.2 Mapa somatotópico del giro precentral humano [18]. 

 

Los movimientos generados por M1 en ambos hemisferios son soportados por la 

PMA haciendo posible la ejecución de imágenes motoras, que pueden definirse como 

un ensayo imaginado de un acto motor sin resultar en un movimiento muscular [19], lo 

cual impulsa la activación del SMA por encima de un umbral iniciando la actividad 

motora [18]. 

 

El fenómeno fisiológico que permite que exista movimiento consiste en una 

proyección de axones desde los ganglios basales hacia la entrada del núcleo ventral 

lateral (VL), conocido como VLo, y hasta el SMA. Los ganglios basales, localizados 

alrededor del tálamo en ambos hemisferios, se conforman por el núcleo caudado, el 

putamen, globo pálido (que consta de un segmento interno, Gpi, y un segmento 

externo, Gpe), núcleo subtalámico y la sustancia negra (ver figura 2.3a) [16]. 
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Fig. 2.3 a) Estructuras asociadas a los ganglios basales, estas se encuentran alrededor del tálamo, b) 

“Camino directo del movimiento”, las sinapsis marcadas con (+) son excitadoras y aquellas marcadas 

con (-) son inhibidoras [16]. 

 

Durante la implementación de tareas relacionadas con el movimiento, la actividad 

cognitiva comienza en la corteza frontal y se propaga hacia el putamen a través de 

conexiones excitadoras. La activación del putamen establece una sinapsis inhibitoria 

en las células del globo pálido, esta inactivación permite que el Vlo se active y logre 

retransmitir las señales hacia áreas específicas del SMA (ver figura 2.3b). Como 

resultado, las masas neuronales del SMA trabajan con diferentes tareas cognitivas 

complejas ocasionando que las neuronas se disparen rápidamente, pero no de manera 

sincronizada. Este proceso se conoce como “camino directo del movimiento” [16,18]. 

 

Por el contrario, cuando no se desempeña una tarea motora no existe una 

transmisión de información desde la corteza frontal, por lo que el putamen permanece 

inactivo y el globo pálido no logra inactivar el Vlo, permitiendo que el SMA reciba 

señales de células neuronales del tálamo conocidas como neuronas marcapasos, 

resultando en un comportamiento neuronal sincronizado [16]. 

 



 

9 

 

El gran número de neuronas piramidales trabajando en sincronía en el SMA, PMA 

y M1 inducen una actividad eléctrica cerebral de gran amplitud, la cual puede ser 

medida de manera no invasiva a través de electrodos distribuidos sobre el cuero 

cabelludo [18]. A esta técnica se le conoce como electroencefalografía (EEG). 

 

2.2 Electroencefalografía 

El EEG registra la actividad eléctrica cerebral de grandes poblaciones neuronales 

de la corteza cerebral, medidas desde la superficie del cuero cabelludo a través de 

electrodos [20]. Esta es una técnica no invasiva que, en comparación con diversos 

métodos de adquisición, puede ser de bajo costo y como puede observarse en la figura 

2.4, permite obtener información de la actividad eléctrica cerebral en el orden de 

milisegundos. Estas características hacen del EEG una técnica ampliamente utilizada 

para estudiar funciones cerebrales, monitoreo continuo por largos periodos de tiempo 

o el diagnóstico de desórdenes neurológicos como la epilepsia, desórdenes del sueño, 

demencia, entre otras [21]. 

 

 

Fig. 2.4 Comparación entre los métodos disponibles para el estudio del sistema nervioso entre los 

años 1988 y 2014. El EEG se observa en la esquina superior izquierda, indicando que la información 

se registra en el orden de milisegundos [22]. 
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2.2.1 Adquisición de las señales de EEG 

La ubicación de los electrodos se hace conforme al “Sistema internacional 10 - 20” 

[23], el cuál distribuye los electrodos de forma que se conecta el nasión (punto de 

intersección entre los huesos frontal y nasal) con el inión (protuberancia pequeña 

situada en la parte posterior del cráneo) y los puntos preauriculares derecho e 

izquierdo, pasando a través del vértex. De esta manera se asegura que se obtendrá el 

registro de la actividad eléctrica en todos los lóbulos cerebrales (ver figura 2.1).  Los 

electrodos se colocan a partir de la medición de la distancia existente entre los puntos 

de referencia, dejando un 10% de la distancia entre el punto de referencia y el electrodo 

más cercano a él y 20% de distancia entre el resto de los electrodos. Estos son 

nombrados con una letra mayúscula que indica la inicial del lóbulo donde se posicionan 

(P = parietal, T = temporal, F = frontal y O = occipital), seguido de la letra se coloca un 

número par, impar, o una z dependiendo si se encuentra en el hemisferio derecho, 

izquierdo o en la línea que une al nasión y al inión (ver figura 2.5). Los electrodos 

posicionados en el polo frontal son nombrados como Fp y los electrodos auriculares 

llevan la letra A [18]. 

 

 

Fig. 2.5 Sistema internacional 10 - 20. Se muestra la distribución de los electrodos en su vista lateral 

(izquierda) y superior (derecha) [1]. 
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2.2.2 Ritmos cerebrales 

Las oscilaciones o ritmos cerebrales se encuentran categorizados en bandas de 

frecuencia, estas se relacionan con distintos estados cerebrales o funciones y se 

pueden observar en locaciones y circunstancias específicas. los ritmos que han sido 

más estudiados son delta (δ), theta (θ), alpha (α), beta (β) y gamma (γ) [18], mismos 

que se describen a continuación y pueden observarse en la figura 2.6. 

 

Ritmo delta (δ): Se encuentra en bandas de frecuencia que van desde los 0.5 hasta 

los 4 Hz, y se detecta en el lóbulo frontal del cerebro, presenta una amplitud de hasta 

100 µV. Se asocia principalmente al estado del sueño profundo, sin embargo, diversos 

estudios también lo han relacionado a la plasticidad cortical en sujetos despiertos, y a 

procesos cognitivos en estudios relacionados con eventos [24]. 

 

Ritmo theta (θ): Este ritmo cerebral puede alcanzar una amplitud de hasta 100 µV 

y tiene una frecuencia de entre los 4 y 8 Hz. Los cambios en la actividad de este ritmo 

se relacionan con la presencia de dislexia en niños [25], y la depresión en adultos [26]. 

 

Ritmo alpha (α): Localizado en el lóbulo occipital, se detecta principalmente en 

adultos normales durante el estado de reposo. Presenta una amplitud de entre 20 y 60 

µV y su banda de frecuencias se encuentra entre los 8 y 13 Hz [24].  

 

Ritmo beta (β): Es registrado en los lóbulos frontal y parietal del cerebro, este ritmo 

cerebral se presenta durante la activación, solución de problemas, concentración 

profunda y realización de tareas motoras. Su rango de frecuencias se encuentra entre 

los 13 y 30 Hz y tiene una amplitud de entre 20 y 30 µV [27]. 

 

Ritmo gamma (γ): Este ritmo involucra oscilaciones rápidas que se presentan 

durante la percepción consiente. Su banda de frecuencias se encuentra entre los 30 y 
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100 Hz y tienen una amplitud de menos de 50 µV. Suele asociarse a procesos de 

memoria o desordenes psiquiátricos [24]. 

 

Similar al ritmo α, Jasper y Andrews describieron el ritmo cerebral mu (µ), el cual 

tiene una banda de frecuencias entre los 8 y 13 Hz, pero a diferencia de α, su amplitud 

es mayor a los 50 µV y se localiza en el área precentral, en la corteza motora. Este 

ritmo cerebral se encuentra ampliamente relacionado con la imaginación motora [28].  

 

 

Fig. 2.6 Ejemplos de los ritmos (a) delta; (b) theta; (c) Alpha y (d) beta [29]. 

 

2.3 ERD /ERS 

Como se describió en la subsección 2.1, las neuronas corticales se mantienen 

sincronizadas en periodos de inactividad. Sin embargo, al presentarse un evento 

particular o de referencia definible, las neuronas corticales reciben señales específicas 

ocasionando que pierdan su sincronía. Lo anterior ocasiona un cambio en el potencial 

de EEG conocido como potencial relacionado con eventos (ERP por sus siglas en 

inglés) [1, 18]. 
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Los ERP que ocurren en ritmos cerebrales específicos se conocen como eventos 

de fase bloqueada, el decremento e incremento de energía que lo acompaña son la 

desincronización relacionada a eventos (ERD por sus siglas en inglés) y sincronización 

relacionada a eventos (ERS por sus siglas en inglés), respectivamente [18, 30, 31]. 

 

La ejecución de un movimiento y la imaginación motora, generan un cambio en los 

ritmos sensoriomotores (SMR por sus siglas en inglés), que son señales registradas 

desde el área motora y sensoriomotora del cerebro. Durante la preparación y ejecución 

de un movimiento se desencadena un ERD en los ritmos µ y β [32, 33], una vez 

concluido, los SMR vuelven a sincronizarse. El ERS, ocasionado por la finalización del 

movimiento, logra caracterizarse mejor en la banda de frecuencia β (ver figura 2.7) 

[34].  

 

 

Fig. 2.7 Patrones ERD / ERS en la región central (C3 y C4) durante la imaginación motora en las 

bandas µ y β [35]. 

 

Los ERD / ERS se presentan de manera contralateral, y debido a la naturaleza de 

los SMR pueden medirse utilizando la técnica de EEG a través de los electrodos 
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colocados sobre la línea central del cerebro, o la corteza motora. De esta forma, 

durante la imaginación motora de la mano derecha se generará una desincronización 

neuronal en la corteza motora en el hemisferio izquierdo y se reflejará en el electrodo 

C3. Por otro lado, durante la imaginación motora de la mano izquierda será el 

hemisferio derecho quien sufra una desincronización neuronal, por lo que se registrará 

en el electrodo C4 [1, 18].  

 

Con base en la característica de contralateralidad es posible determinar, por 

ejemplo, si se realiza un movimiento de mano derecha o izquierda, pues se observará 

un decremento mayor en el electrodo contralateral al de la mano involucrada en la 

tarea [31]. Sin embargo, los ERD / ERS generados durante la imaginación motora no 

pueden observarse directamente del registro EEG, por lo que se emplean diversos 

métodos de procesamiento para estimar los potenciales. 

 

2.3.1 Cálculo de los potenciales ERD 

El potencial ERD se define como la disminución de potencia en la señal, relativo a 

la potencia medida en un intervalo de referencia o línea base, que generalmente se 

selecciona varios segundos antes del inicio de este [36]. 

 

El cálculo de estos potenciales puede realizarse a través de diferentes métodos, 

entre los más utilizados se encuentran el método clásico [37] y el método de varianza 

entre ensayos [38], sin embargo, entre sus inconvenientes se encuentra la gran 

variabilidad generada en la señal, que impide obtener una buena resolución temporal. 

Para reducir este fenómeno es necesario promediar entre conjuntos de muestras 

correspondientes a intervalos de tiempo cuya dimensión depende de las repeticiones 

disponibles, entre más pequeño sea, más grande tendrá que elegirse el intervalo [36]. 

  

Alternativo a los métodos previos, si se pretende mantener un compromiso entre la 

resolución temporal y frecuencial puede ser utilizada la Transformada Wavelet con una 
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función madre Morlet [36, 39]. Con este método se obtiene una buena resolución 

temporal, sin embargo, su tiempo de procesamiento es elevado.  

 

Para obtener una mejor resolución temporal, sin aumentar significativamente el 

tiempo de procesamiento, es posible caracterizar los potenciales ERD al aplicar la 

Transformada de Hilbert. Este método utiliza la frecuencia de muestreo original para 

generar una envolvente que conecta los picos de la señal de interés, generando una 

mejor visualización de los ERD [40].  

 

El procedimiento utilizado para calcular el ERD con este método se describe en [41] 

y se enuncia a continuación: 

1. La señal de EEG debe ser filtrada en la banda de frecuencias 

correspondientes al ritmo alpha. 

2. Aplicar la transformada de Hilbert en tiempo discreto para obtener la señal 

analítica. Este cálculo de realiza en los canales C3 y C4 de manera 

independiente, a partir de este paso todos los cálculos deben realizarse por 

separado para cada uno de los canales. 

3. Se elevan al cuadrado las muestras de las señales analíticas, de manera 

posterior se calcula la señal de potencia y se promedia entre el total de 

ensayos o repeticiones.  

4. Calcular el porcentaje de cambio entre las señales de potencia y el promedio 

de potencia en un intervalo de referencia.  

 

2.4 Interfaces cerebro computadora 

Las interfaces cerebro computadora (BCI, por sus siglas en inglés) son sistemas de 

comunicación que traducen la modulación voluntaria de la actividad neuronal en 

información que puede ser utilizada en aplicaciones de comunicación y control [18, 42]. 

 



 

16 

 

 Estos sistemas se basan en el procesamiento de cambios medibles, conocidos 

como señales de control, que se generan a nivel cerebral durante tareas cognitivas, 

dependiendo del autor pueden ser exógenos y endógenos [43] o activos, reactivos y 

pasivos [18].  Los BCI exógenos o reactivos se caracterizan por utilizar señales de 

control que son respuestas naturales del cerebro a estímulos externos, y no requieren 

de periodos de entrenamiento para lograr un buen desempeño por el usuario [3, 42, 

44]. Un ejemplo de BCI exógenos son las oscilaciones en las señales de EEG 

generadas en la misma frecuencia al excitar la retina con estímulos visuales repetitivos 

a una frecuencia específica [44, 45].  

  

Por otro lado, los BCI endógenos o activos se basan en la autorregulación de la 

actividad cerebral, es decir que son controladas directa y concisamente por el usuario 

y no dependen de un estímulo externo [18, 44]. Un ejemplo de ellas son las basadas 

en imágenes motoras (MI-BCI), estas utilizan como señales de control los SMR, que 

surgen a partir de la imaginación de movimiento y desencadenan los potenciales ERD 

y ERS [43]. En este tipo de BCI es necesario realizar entrenamiento con 

retroalimentación basados en la imaginación motora, para que el usuario aprenda a 

modificar de manera voluntaria sus propios ritmos y potenciales cerebrales [3]. 

 

Durante el entrenamiento se estimulan las áreas corticales relacionadas con el 

movimiento utilizando técnicas como la observación de acción y la sensación de 

propiedad, en donde las tareas de imaginación motora son solicitadas a través de 

modelos virtuales mostrados de manera visual lo que estimula las neuronas espejo 

[46] y permite que el usuario experimente tener el control motor sobre sus propias 

acciones [47]. 

 

En la figura 2.8 se ilustra como los sistemas BCI integran los procesos de 

adquisición de la señal cerebral, procesamiento de la señal adquirida, extracción y 

selección de características y clasificación, seguido del desarrollo de una interfaz de 

control [48]. 
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Fig. 2.8 Etapas de un BCI. 

 

2.4.1 Adquisición de la señal 

Una de las técnicas más utilizadas por las BCI para registrar la actividad cerebral 

es la de EEG debido a su carácter no invasivo, su costo de implementación y la buena 

resolución temporal de los registros obtenidos [42, 49, 50]. A través de esta técnica es 

posible registrar diversos fenómenos cerebrales que pueden ser utilizados como 

señales de control en un BCI, algunos de estos fenómenos son los potenciales visuales 

evocados, potencial P300, potenciales corticales cortos o los SMR, mencionados 

previamente [43]. 

 

2.4.2 Preprocesamiento de la señal 

Durante la adquisición de la señal (registros de EEG) es posible registrar señales 

no deseadas asociadas al ruido y artefactos. El primero incluye fuentes de ruido 

externas y ambientales como el ruido de línea, la iluminación, etc. Mientras que los 

artefactos son señales fisiológicas relacionadas con potenciales bioeléctricos o 

fluctuaciones en la resistencia de la piel. Normalmente estos son involuntarios y no 

pueden evitarse durante la adquisición. Algunos ejemplos de artefactos son las 
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señales electrooculográficas (EOG), electromiográficas (EMG), electrocardiográficas 

(ECG) y la respiración [50]. 

 

Durante la etapa de preprocesamiento se pretende remover los componentes no 

deseados para mejorar el contenido obtenido con el registro cerebral y mejorar la 

relación señal a ruido (SNR, por sus siglas en inglés) [1].  Algunos de los algoritmos 

utilizados incluyen el submuestreo, filtros en frecuencia, filtros espaciales, selección 

de canales EEG, optimización en bandas de frecuencia, separación ciega de fuentes, 

entre otros. En la Tabla 2.1, se indican algunos de los filtros frecuenciales y espaciales 

más utilizados por los sistemas BCI durante el preprocesamiento de la señal [51]. 

 

Tabla 2.1 Filtros frecuenciales y espaciales comúnmente utilizados en el preprocesamiento de señales 

biomédicas. 

Filtros frecuenciales Filtros espaciales 

Filtro pasa banda. Utilizada para eliminar 

artefactos distribuidos en un rango de 

frecuencia específico [52]. 

 

Filtro notch. Normalmente se implementa 

para eliminar el ruido ocasionado por la 

línea eléctrica [53]. 

Derivación Laplaciana superficial (SLD, por sus 

siglas en inglés). Calcula la diferencia entre el 

canal y el peso promediado de cuatro de sus 

canales vecinos [54]. 

 

Referencia promedio común (CAR, por sus 

siglas en inglés). Elimina la actividad promediada 

de EEG al sustraer el valor promedio de los otros 

canales [55]. 

 

2.4.3 Extracción y selección de características 

La extracción de características se encarga de encontrar y organizar en un “vector 

de características” al conjunto de atributos más distintivo e informativo de la señal. Este 

vector representará a las señales originales y servirá para construir modelos que 

permitan estudiar los fenómenos de interés [56]. Comúnmente, las características se 

calculan utilizando métodos de procesamiento en dominio del tiempo, de la frecuencia 
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o del espacio, algunos ejemplos de características que pueden ser extraídas en una 

señal de EEG se muestran en la Tabla 2.2 

 

En ocasiones, durante el proceso de extracción de características pueden 

generarse datos redundantes o que aportan poca información [57]. Por lo que suele 

establecerse un subconjunto del conjunto de características con la intención de 

mejorar el proceso clasificación [56]. Este proceso se conoce como selección de 

características y pretende retener la información más significativa de los registros 

originales [58]. 

 

Tabla 2.2. Se muestra algunos tipos de características que pueden ser extraídas en el dominio 

temporal, frecuencial, tiempo – frecuencia y espacial. 

Características 

temporales 

• Parámetros de Hjorth [59]. 

• Características estadísticas (promedio, mediana, 

desviación estándar, varianza, entre otros) [60]. 

Características 

frecuenciales 

• Espectro de densidad de potencia (PSD, por sus 

siglas en inglés) [61].  

• Energía [62].  

• Transformada de Fourier [63]. 

Características en 

tiempo – frecuencia 

• Transformada wavelet [64]. 

• Transformada de Hilbert [65]. 

Características 

espaciales 

• Filtros comunes espaciales (CSP, por sus siglas en 

inglés) [66].  

 

2.4.4 Clasificación 

En la etapa de clasificación de un BCI se utilizan modelos de aprendizaje 

automático, estos utilizan programas informáticos y estadística para traducir el 

conjunto de características previamente extraídas, en comandos operativos [67].  
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Los algoritmos de clasificación son comúnmente categorizados como lineales y no 

lineales. Los modelos de clasificación lineal buscan establecer una relación lineal entre 

los datos de entrada y de salida, por su parte, los modelos no lineales permiten 

establecer una relación entre la entrada y la salida aun cuando no es posible construir 

una solución algorítmica entre ellas [48]. 

 

Los métodos de clasificación más utilizados en los sistemas BCI son el análisis 

discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés) y las máquinas de vectores de 

soporte (SVM, por sus siglas en inglés), como modelos de clasificación lineal, y las 

redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) y SVM con kernel de base 

radial, como modelos de clasificación no lineal [68]. 

 

2.4.4.1 Redes Neuronales Artificiales como clasificadores 

Una red neuronal artificial modela la manera en la que el cerebro realiza tareas 

específicas o funciones de interés, realizando cálculos útiles a través un proceso de 

aprendizaje similar al de la plasticidad cerebral, en donde los pesos sinápticos se 

utilizan para almacenar los conocimientos adquiridos [69]. 

 

La unidad básica de la red neuronal es la neurona, esta se compone de tres 

elementos básicos que son los pesos sinápticos, el nodo de suma y la función de 

activación (ver figura 2.9) [70, 71]. Las entradas de la red neuronal son conocidas como 

instancias, y se refiere a cada uno de los datos de los que se dispone para hacer un 

análisis [71], es decir los vectores de características formados previamente 

(subsección 2.4.3).   
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Fig. 2.9 Representación de una neurona artificial con sus elementos básicos. 

 

De manera general, las instancias son ponderadas por su peso sináptico 

correspondiente, es decir, la señal 𝑥𝑗 en la entrada de la sinapsis j conectada a una 

neurona k es multiplicada por un peso sináptico 𝑤𝑘𝑗. La combinación lineal de estos 

elementos forma el potencial de activación 𝑣𝑘, que posteriormente pasa a través de 

una función de activación 𝜑(𝑣), limitando la amplitud de la salida 𝑦𝑘 de la neurona, 

descrita por la ecuación (2.1) [69]. 

 

𝑦𝑘 = 𝜑(∑𝑤𝑘𝑗𝑥𝑗

𝑚

𝑗=1

) (2.1)  

 

Las funciones de activación 𝜑(𝑣) definen la salida de la neurona en términos del 

campo local inducido 𝑣. Estas pueden ser lineales o no lineales y la selección de ellas 

depende de la aplicación de la red neuronal. Existen dos tipos básicos de funciones 

de activación, estos son la función de umbral y la función sigmoidal (ver figura 2.10). 
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Fig. 2.10 a) Función de activación de umbral, b) Función de activación sigmoidal. 

 

La función de umbral es una función lineal que toma el valor de 1 si el campo 

inducido de esa neurona no es negativo, de lo contrario tomará el valor de 0. En 

contraste con esta función, la función sigmoidal asume un rango continuo de valores 

entre 0 y 1 (sigmoidal unipolar), o en caso de ser necesario un rango entre -1 y 1 

(sigmoidal bipolar).  

 

Para los casos de clasificación es posible utilizar la función softmax en la capa de 

salida, definiendo al menos dos neuronas binarias. Esta función utiliza la ecuación (2.2) 

para calcular la probabilidad de que una de las neuronas de salida se active, de tal 

forma que la suma de los valores asignados a todas las neuronas de salida será igual 

a 1 [72]. 

 

𝑦𝑘(𝑥, 𝑤) =
exp(𝑎𝑘(𝑥, 𝑤))

∑ exp(𝑎𝑗(𝑥, 𝑤))𝑗
 (2.2) 

 

Es posible contar con más de una neurona operando en paralelo, estas 

arquitecturas se conocen como redes neuronales artificiales multicapa [71]. Estas 

pueden estar distribuidas en una o más capas, en donde cada capa incluye los pesos 

sinápticos, nodos de suma, función de transferencia y el vector de salida, como se 
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muestra en la figura 2.11, las redes neuronales multicapa utilizan la salida de la capa 

anterior como entrada de la siguiente capa. El proceso de propagar de esta manera 

los atributos desde la entrada de la red hasta su salida se denomina como 

“retropropagación hacia adelante”. 

 

 

Fig. 2.11 Red neuronal artificial multicapa con dos capas ocultas. La salida de la capa anterior sirve 

como entrada para la siguiente capa. 

 

El parámetro que afecta el comportamiento de la red es el conjunto de pesos, y la 

tarea del aprendizaje automático es encontrar el valor que deben tomar para sea 

posible la clasificación. Esto se logra a través del entrenamiento, cuyo objetivo es que 

el modelo aprenda a clasificar no solo las instancias con las que ha entrenado, si no 

que logre identificar datos que no fueron utilizados para entrenar la red, lo que se 

conoce como “capacidad de generalización de la red” [69].  

 

Entrenamiento de la red neuronal 

En un principio, los pesos son inicializados como números aleatorios pequeños 

(normalmente en el intervalo de -0.1 a 0.1) y se inicia la propagación hacia adelante 
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hasta la salida de la red. Una vez que se obtiene la salida se calcula la diferencia entre 

ella y el objetivo deseado.  

 

Esta diferencia se conoce como error y a partir de él se determinará la manera en 

que se ajustarán los pesos. La función de error más común al utilizar redes neuronales 

artificiales es el error cuadrático medio (MSE, por sus siglas en inglés), este se define 

por la ecuación (2.3), donde el error es la media de la diferencia al cuadrado entre el 

objetivo 𝑡𝑛 y la salida de la red 𝑦𝑛 [70]. 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑡𝑛 − 𝑦𝑛)

2

𝑁

𝑛=1

 (2.3) 

 

En problemas de clasificación en donde la salida se muestra como valores de 

probabilidad entre 0 y 1, se ha encontrado que utilizar la función de error de entropía 

cruzada en lugar del MSE conduce a entrenamientos más rápidos y una mejor 

generalización. La función de error de entropía cruzada se describe por la ecuación 

(2.4) Debido a su comportamiento logarítmico, el error incrementa rápidamente cuando 

la probabilidad obtenida por el clasificador diverge de su valor esperado [72].  

 

𝐸(𝑤) = −∑{𝑡𝑛𝑙𝑛𝑦𝑛 + (1 − 𝑡𝑛)ln(1 − 𝑦𝑛)}

𝑁

𝑛=1

 

 

(2.4) 

 

Una vez calculado el error, la información es utilizada para ajustar los pesos a 

través de la retropropagación del error. Este algoritmo permite definir la influencia que 

tienen las neuronas en cada capa en el cálculo del error, evaluando la forma en la que 

varía el error de la función con respecto a los parámetros de la red.  
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Este algoritmo utiliza las derivadas parciales del error con respecto de los pesos 

asignados a las neuronas en la capa oculta y en las capas intermedias de la red 

neuronal. De esta manera, primero se calcula el error en la capa de salida y este es 

propagado hacía atrás para calcular el error en las capas ocultas como se muestra a 

continuación [69]. 

 

• Calculando la última capa: 

Derivada parcial del error con respecto al peso, en donde la última capa se define 

con el índice superior L: 

 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝐿
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝐿
∙
𝜕𝑎𝐿

𝜕𝑧𝐿
∙
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑤𝐿
 

 

(2.5) 

 

En donde 
𝜕𝐶

𝜕𝑎𝐿
 calcula la forma en la que varía el error con respecto a la función de 

la activación (en la última capa la activación es la salida de la red), 
𝜕𝑎𝐿

𝜕𝑧𝐿
 se refiere a la 

derivada de la activación con respecto a la suma ponderada de la neurona (derivada 

de la función de activación) y 
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑤𝐿 calcula la forma en la que varía la suma ponderada 

𝑧𝐿 con respecto a la variación de los parámetros. Por lo que 
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑤𝐿 = 𝑎𝑖
𝐿−1, donde 𝑎𝑖

𝐿−1 

corresponde a la activación de la capa previa. 

 

La influencia que tiene cada neurona se denomina “error imputado a la neurona” y 

se define por la ecuación (2.6) que define como varía el error de la función conforme 

se modifica la suma ponderada. 

 

𝛿𝐿 =
𝜕𝐶

𝜕𝑧𝐿
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝐿
∙
𝜕𝑎𝐿

𝜕𝑧𝐿
 

 

(2.6) 
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Por lo tanto  

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝐿
=𝛿𝐿 ∙

𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑤𝐿
= 𝛿𝐿 ∙ 𝑎𝑖

𝐿−1 

 

(2.7) 

 

• Calculando las capas ocultas: 

Para calcular la derivada parcial del error con respecto al peso en las capas ocultas 

se utiliza la siguiente ecuación: 

 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝐿−1
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝐿
∙
𝜕𝑎𝐿

𝜕𝑧𝐿
∙
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑎𝐿−1
∙
𝜕𝑎𝐿−1

𝜕𝑧𝐿−1
∙
𝜕𝑧𝐿−1

𝜕𝑤𝐿−1
 

 

(2.8) 

 

Al tratarse de retropropagación la mayoría de los términos han sido definidos por la 

capa de salida, por lo que únicamente se requiere calcular el término 
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑎𝐿−1
 que indica 

la manera en la que la matriz de parámetros w que conecta ambas capas, mueve el 

error de una capa a la capa anterior por lo que 
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑎𝐿−1
= 𝑊𝐿. 

 

De esta manera se calcula el error imputado para cada neurona en las capas 

ocultas de la red neuronal. 

 

𝛿𝐿−1 =
𝜕𝐶

𝜕𝑧𝐿−1
=

𝜕𝐶

𝜕𝑎𝐿
∙
𝜕𝑎𝐿

𝜕𝑧𝐿
∙
𝜕𝑧𝐿

𝜕𝑎𝐿−1
∙
𝜕𝑎𝐿−1

𝜕𝑧𝐿−1
 

 

(2.9) 

 

Por lo tanto: 

 

𝜕𝐶

𝜕𝑤𝐿−1
=𝛿𝐿−1 ∙

𝜕𝑧𝐿−1

𝜕𝑤𝐿−1
= 𝛿𝐿−1 ∙ 𝑎𝑖

𝐿−2 

 

(2.10) 
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Una vez que se conoce la derivada parcial de los pesos, se utiliza esta información 

para minimizar la función de error. El algoritmo más utilizado es la minimización por 

gradiente descendente, y se describe por la ecuación (2.11), en done 𝜖 es la tasa de 

aprendizaje. 

 

𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

= 𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

− 𝜖𝛿(𝐿) 

 

(2.11) 

 

 

La tasa de aprendizaje es un parámetro de ajuste que determina el tamaño del paso 

en cada iteración mientras la función se aproxima al mínimo. Sin embargo, si este 

parámetro es muy pequeño se necesitará un gran número de pasos para llegar al 

mínimo, y si el valor es muy alto la función tenderá a oscilar evitando la convergencia 

[73]. 

 

Existen diversos algoritmos que buscan mejorar el proceso de aprendizaje 

minimizando el efecto de la tasa de aprendizaje, uno de ellos es el de retropropagación 

resiliente [74]. Este algoritmo no toma en cuenta la magnitud de la derivada parcial de 

los pesos, si no que se enfoca únicamente en su signo, fundamentándose en que un 

cambio de signo en la derivada parcial indica que se ha brincado un mínimo local. 

Como consecuencia de no considerar la magnitud de la derivada parcial, la tasa de 

aprendizaje no se ve afectada por la misma, acelerando el proceso de aprendizaje y 

reduciendo el costo computacional. 

 

Durante el desarrollo de este algoritmo se introduce el valor de actualización ∆𝑖𝑗 

que determina el tamaño de actualización del peso. Si existe un cambio de signo en la 

derivada parcial, ∆𝑖𝑗 decrecerá por un factor de 𝜂−, por el contrario, cuando la derivada 

parcial conserva su signo ∆𝑖𝑗 incrementará para acelerar la convergencia. De esta 

manera, la minimización del error se realizará a partir de la función mostrada en la 

ecuación (2.12). 
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𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

= 𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

+∆𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

 

 

(2.12) 

 

Otro algoritmo de entrenamiento que busca mejorar el proceso de aprendizaje de 

las redes neuronales es el de retropropagación de gradiente descendente con tasa de 

aprendizaje y momentum adaptativos [71]. Este algoritmo agrega a la ecuación de 

gradiente descendente un parámetro conocido como momentum (µ), el cuál vuelve el 

proceso más estable y acelera la convergencia en la región menos profunda de la 

función de error.  

 

El momentum actúa como un filtro pasa bajas permitiendo que la red ignore 

pequeñas características en la superficie de error y logre deslizarse a través de un 

mínimo, obteniendo una función para minimizar el erro como la que se muestra en la 

ecuación (2.13). Posteriormente la actualización de los pesos se basa en que el error 

disminuya o incremente dentro de los límites establecidos (comúnmente entre 1% y 

5%), actualizando también la tasa de aprendizaje y momentum en cada iteración. 

 

∆𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

= −𝜂𝛿(𝐿) + 𝜇∆𝑤𝑗𝑖
(𝐿)

 

 

(2.13)  

 

Un inconveniente que puede presentarse durante el entrenamiento de las redes 

neuronales artificiales es el sobre ajuste, esto es observable cuando las redes 

memorizan fenómenos presentes solo en los datos con los que han sido entrenadas, 

por lo que al presentarles este conjunto de datos son perfectamente capaces de 

clasificarlos, pero al recibir información nueva no logra generalizar lo aprendido [69].  

 

Una de las estrategias adoptadas para validar que el modelo de red neuronal no se 

encuentra sobre ajustado es separar el conjunto total de los datos disponibles en 

grupos de entrenamiento y validación. De esta manera los modelos se entrenarán 

únicamente con los datos del grupo correspondiente, posteriormente se utilizarán los 
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datos de validación como nuevas entradas a los modelos, con lo que se podrá observar 

la capacidad de generalización de la red neuronal diseñada.  

 

2.4.4.2 Métricas de evaluación de desempeño de modelos clasificadores 

Una etapa esencial en el desarrollo de modelos clasificadores es la evaluación de 

desempeño, en ella se determina la calidad del modelo a partir de su rendimiento y 

capacidad de generalización [75, 76]. 

 

Una forma de evaluar los modelos clasificadores es a partir de la conocida matriz 

de confusión (ver figura 2.12). Esta matriz integra los resultados de predicción de las 

clases involucradas en el problema de clasificación. A través de ellos se puede 

observar la manera en que el modelo se comporta, contabilizando los datos 

correctamente clasificados, junto con aquellos que son confundidos entre clases o no 

clasificados en ninguna clase [77]. 

 

Los resultados obtenidos pueden encontrarse en alguno de los siguientes casos: 

• Verdadero positivo (VP): El objetivo y la predicción son positivas. 

• Falso positivo (FP): El objetivo es negativo, pero se predice como positivo. 

Error de tipo 1 o sobreestimación. 

• Verdadero negativo (VN): El objetivo y la predicción son negativas. 

• Falso negativo (FN): El objetivo es positivo, pero se predice como falso. Error 

de tipo 2 o subestimación. 

• No clasificados (NC): Son datos que no lograron ser clasificados como 

positivos ni negativos.  
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Fig. 2.12 Matriz de confusión con resultados de predicción. 

 

A partir de las predicciones mostradas en la matriz de confusión pueden calcularse 

un gran número de medidas del desempeño en la clasificación [68, 76]. Algunas de las 

más utilizadas para evaluar modelos de clasificación basados en machine learning 

son: 

 

Precisión. Esta métrica indica la calidad del modelo calculando la probabilidad de 

que los datos clasificados como positivos han sido etiquetados correctamente. Para 

ello se divide el total de datos clasificados como verdaderos positivos, entre el total de 

positivos predichos por el modelo. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 (2.14) 

 

Sensibilidad. Proporciona información acerca de la cantidad de positivos que fueron 

identificados como tal. Por lo que se divide el total de datos verdaderos positivos, entre 

el total de datos que deberían ser clasificados como positivos. Un valor alto en 

sensibilidad indica un valor bajo de falsos negativos. 
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𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.15) 

 

Exactitud. Indica la frecuencia de clasificaciones correctas sobre un conjunto de 

datos proporcionados. Este se calcula sumando los datos clasificados correctamente 

y dividiéndolos entre el total de datos del conjunto.  

 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.16) 

 

Especificidad. Se define como la proporción de negativos reales, que fueron 

predichos como negativos. Se define dividiendo los verdaderos negativos entre el total 

de datos negativos dentro del conjunto. Un alto valor en especificidad indica una tasa 

baja de falsos positivos. 

 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 (2.17) 

 

F1-score. Permite comparar el rendimiento combinado de la sensibilidad y la 

precisión, asumiendo que ambas tienen la misma importancia. 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 
𝑉𝑃

𝑉𝑃 +
1
2 (𝐹𝑁 + 𝐹𝑃)

 (2.18) 

 

Kappa Cohen. Esta medida indica que tan bien se desempeñó el clasificador en 

comparación de que tan bien lo hubiera hecho simplemente por casualidad. Este se 

describe por la ecuación (2.19), en donde 𝑃𝑜 corresponde a la exactitud observada y 

𝑃𝑒 es la exactitud esperada con base en los totales de la matriz de confusión. Utilizando 
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está métrica de evaluación se obtiene como resultado un coeficiente entre 0 y 1 que 

indica la probabilidad de que el resultado obtenido no se deba al azar. De esta forma 

en los coeficientes entre 0.1 y 0.2 esta probabilidad es mínima, entre 0.21 y 0.4 la 

probabilidad es débil, de 0.41 a 0.6 muestran una probabilidad moderada, entre 0.61 

y 0.8 presentan una probabilidad fuerte y entre 0.81 y 1 indican que el resultado no se 

debe para nada al azar [78]. 

 

𝐾 = 
𝑃𝑜 − 𝑃𝑒
1 + 𝑃𝑒

 (2.19) 

En donde:  

𝑃𝑜 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
  

 

𝑃𝑒 = 𝑃𝑐𝑜𝑟𝑟 + 𝑃𝑖𝑛𝑐  

𝑃𝑐𝑜𝑟𝑟 = [
𝑉𝑃 + 𝐹𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
] ∗ [

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
]  

𝑃𝑖𝑛𝑐 = [
𝐹𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
] ∗ [

𝐹𝑁 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
]  

 

 

2.5 Estado del arte 

La discriminación entre movimientos imaginarios se apoya en la correcta 

identificación de características que describen a las señales EEG relacionados con 

diversos movimientos [79]. Estudios recientes se apoyan del uso de interfaces cerebro 

– computadora basados en imágenes motoras (MI-BCI) debido a que utilizan 

herramientas y técnicas de retroalimentación que promueven la generación de 

potenciales ERD durante la ejecución de movimientos imaginarios, y son capaces de 
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discriminar entre tareas que involucran diversas extremidades utilizando métodos de 

clasificación tradicionales [80]. 

 

Algunas de las técnicas de retroalimentación utilizadas recientemente consisten en 

el uso de modelos anatómicos o ambientes virtuales que sirvan como guía visual para 

indicar la instrucción del movimiento imaginario que se solicita [81]. Así mismo, 

diversos trabajos han desarrollado estrategias como la sensación de propiedad y la 

inmersión para mejorar la experiencia de los participantes durante el entrenamiento 

[82]. También se integra la retroalimentación a través de modelos virtuales, pinzas 

robóticas o electroestimulación, como una herramienta que permita conocer al 

participante su desempeño al realizar tareas de imaginación motora. 

 

En contraste, los métodos de procesamiento de las interfaces MI-BCI 

implementadas recientemente utilizan, en su mayoría, filtros de patrones comunes 

espaciales (CSP, por sus siglas en inglés) y algunos de sus derivados como 

herramienta para la extracción de características de las señales de EEG. Mientras que, 

en el caso de los métodos de clasificación, la mayoría utiliza modelos basados en LDA 

o SVM. 

 

A continuación, se presentan algunos de los trabajos de investigación reportados 

recientemente, en los que se han diseñado diversas estrategias para mejorar la 

clasificación del movimiento imaginario entre ambas manos, considerando que estas 

extremidades son las comúnmente estudiadas en estudio de la intención del 

movimiento. 

 

En el año 2016, Liang [83] estudia el efecto generado en los potenciales ERD y 

ERS al utilizar guías visuales en forma de movimientos dirigidos, para ello emplea la 

Transformada de Hilbert – Huang para extraer características en tiempo – frecuencia 

con las que logra clasificar correctamente el 76.8% de los movimientos imaginarios 

correspondientes a apertura y cierre, utilizando el método de LDA. Concluyendo que 
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el instruir a los participantes con este tipo de representación visual podría inducir 

potenciales que logran ser caracterizados con mayor facilidad.  

 

De forma similar, en 2018 Skola [84] compara los potenciales generados por un 

grupo de participantes a quienes se les indicó el movimiento imaginario a realizar a 

través del paradigma de Graz [15], y un segundo grupo que observó el movimiento 

solicitado a través de un modelo virtual. Los resultados obtenidos mostraron que los 

participantes que recibieron guías visuales basadas en modelos virtuales generaban 

potenciales más intensos en menos sesiones de entrenamiento.  

 

Con base a los resultados obtenidos, Skola [85] diseña en 2019 un videojuego de 

realidad virtual en el que se solicita a los participantes realizar movimientos de sujeción 

a través de modelos virtuales de ambas manos, logrando clasificar correctamente el 

75.84% de las tareas solicitadas. En ambos trabajos, las características de las señales 

de EEG son extraídas con filtros CSP y clasificadas con LDA. Los modelos virtuales 

desarrollados por Skola se muestran a los participantes a través de la plataforma de 

desarrollo Unity, utilizando un socket local TCP (del inglés Transmission Control 

Protocol) para establecer comunicación entre la plataforma y el software de 

procesamiento. 

 

Durante el año 2019, Korik [86] se apoya de modelos virtuales para clasificar 

movimientos entre ambas manos hacia un objetivo mostrado en un espacio 3D.  Para 

ello extrae características utilizando bancos de filtros CSP (FBCSP, por sus siglas en 

inglés), con lo cual logra clasificar correctamente el 70% de los movimientos utilizando 

el modelo LDA. En este trabajo de investigación, la retroalimentación también se 

presenta en tiempo real utilizando el protocolo de datagrama de usuario (UDP, por sus 

siglas en inglés) para conectar la plataforma Unity con un módulo de Simulink de 

Matlab® dedicado al procesamiento de señales en tiempo real. 
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También en 2019, podemos encontrar trabajos como el realizado por Chowdhury 

[87], en el que la retroalimentación es mostrada con el movimiento de una pinza 

robótica conectada a un microcontrolador a través del software Matlab®. La pinza 

realiza los movimientos de apertura y cierre dependiendo del movimiento imaginario 

identificado, utilizando como clasificador un modelo de SVM que empleando un kernel 

de tipo lineal obtuvo hasta un 78.75% de exactitud. Un trabajo similar es el desarrollado 

por Xu [88] en el mismo año, en el que la retroalimentación consiste en el movimiento 

de un brazo robótico que se mueve a la derecha o izquierda dependiendo del 

movimiento imaginario clasificado por un modelo de LDA con el que se lograron 

identificar correctamente cerca del 70% de los movimientos imaginarios registrados. 

 

En el año 2020, Choi [89] compara el efecto de entrenar participantes utilizando el 

mismo modelo virtual pero mostrado a un grupo en un ambiente de realidad virtual y a 

otro grupo en una pantalla colocada frente al participante. En los resultados 

experimentales se puede observar que al utilizar realidad virtual los participantes 

requieren un número menor de sesiones de entrenamiento para mejorar el desempeño 

de sus potenciales ERD generados. En este trabajo de investigación también se 

compara el desempeño de un modelo LDA, utilizado para clasificar los movimientos 

de ambas manos, obteniendo menos del 60% de movimientos clasificados 

correctamente.   

 

Durante el año 2020, Choi [90] desarrolla un videojuego basado en realidad virtual 

en el que las tareas son presentadas a los participantes utilizando modelos virtuales 

de ambas manos. En este trabajo se estudia el efecto en los potenciales al comparar 

dos tipos de retroalimentación durante el entrenamiento. El primero consiste en girar 

ligeramente la cámara hacía el lado indicado, y en el segundo se muestra el 

movimiento de la mano virtual correspondiente, siendo este grupo quien presentó 

potenciales más fáciles de discriminar. En ambos trabajos la extracción de las 

características se realizó utilizando filtros CSP y la clasificación se llevó a cabo con 

modelos LDA obteniendo hasta un 75.04% de exactitud. 
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Achanccaray [91] en el año 2021, propone un modelo de entrenamiento basado en 

un ambiente de realidad virtual, en donde se realizan movimientos imaginarios de 

sujeción. En este trabajo propone acompañar la retroalimentación visual con 

estimulación electrotáctil, logrando clasificar correctamente hasta el 90% de las 

imágenes motoras, utilizando filtros CSP como método de extracción de características 

y SVM con un kernel RBF (del inglés, radial basis function) como modelo clasificador, 

estos fueron programados en el lenguaje C#, utilizando la librería LibSVM. 
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Capítulo 3. Metodología propuesta 

En este capítulo se presenta la metodología propuesta. Esta se compone por dos 

etapas que pueden ser desarrolladas en paralelo y su conjunción converge en la 

manipulación del modelo virtual a través de comandos de control (ver figura 3.1). 

 

 

Fig. 3.1 Metodología propuesta 

 

En la primera etapa se realiza el procesamiento de los registros de EEG obtenidos 

durante el desempeño de tareas de imaginación motoras de ambas manos, se estiman 

los ERD de cada participante y se desarrollan las etapas que componen el 

procesamiento de la BCI desarrollada (extracción de características y construcción del 

modelo clasificador basado en machine learning). Este procesamiento se desarrolla 

en Matlab® R2020b. 

 

La segunda etapa corresponde al diseño del modelo virtual y las animaciones que 

integrarán el movimiento, que se desarrollan en la plataforma de diseño y animación 

Blender v2.93. Durante esta etapa, también se aborda la exportación de este modelo 
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a la plataforma de desarrollo Unity, en donde a partir de diversas estrategias propias 

de Unity se establecerán las condicionantes para ejecutar la simulación del modelo 

virtual. 

 

Los resultados de las etapas previas se integran a través del protocolo TCP/IP para 

manipular el modelo virtual en Unity utilizando comandos de control enviados desde 

Matlab®, que responden a la clasificación de los modelos de clasificación basados en 

machine learning. 

 

3.1 Etapa de procesamiento de la señal 

3.1.1 Base de datos 

La base de datos usada en este trabajo es “BCI Competition IV, Dataset IIa” 

(Institute of Neural Engineering Graz Brain-Computer Interface Lab) [92], integrada por 

18 registros EEG de 9 participantes (2 registros por participante) nombrados como 

A01, A02, A03, A04, A05, A06, A07, A08 y A09. Estos registros fueron adquiridos 

durante tareas de imaginación motora correspondientes a movimiento de mano 

derecha o izquierda, movimiento de la lengua y movimiento de los pies. 

 

La base de datos integra 288 ensayos por sesión para cada uno de los 

participantes. Estos ensayos fueron registrados en dos sesiones en donde cada una 

se compone de 6 corridas separadas por descansos cortos en donde se realizaron 48 

ensayos (12 por cada clase de movimiento).  

 

Al inicio de cada ensayo se presenta un estímulo acústico cuya duración es descrita 

como “corta”, acompañado de una pantalla negra en donde se muestra una cruz de 

fijación. Después de dos segundos, se muestra una flecha apuntando hacia la derecha, 

izquierda, arriba o abajo que indica el movimiento imaginario que debe realizarse 

(mano derecha, mano izquierda, lengua o pies respectivamente). La flecha permanece 

en la pantalla durante 1.25 s, sin embargo, se solicita a los participantes continuar con 
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el movimiento imaginario hasta el segundo 6, en donde la pantalla se muestra 

nuevamente negra. Este paradigma experimental puede observarse en la figura 3.2. 

 

 

Fig. 3.2 Paradigma experimental utilizado en la base de datos “bci competition IV. Dataset IIa” 

 

Para el registro se emplearon 22 electrodos de Ag/AgCl colocados sobre el cuero 

cabelludo a una distancia de 3.5 cm entre ellos, utilizando el mastoides izquierdo como 

referencia y el mastoides derecho como tierra. Adicional a los 22 electrodos 

mencionados, se utilizaron 3 electrodos para registrar la actividad ocular EOG (ver 

figura 3.3). La señal fue registrada con una frecuencia de muestreo de 250 Hz y filtrada 

entre 0.5 Hz y 100 Hz, incluyendo un filtro notch a 50Hz para suprimir el ruido de línea. 

La sensibilidad del amplificador fue configurada en 100 µV para el registro de EEG y 

en 1 mV para el registro de EOG. 

 

La información de la base de datos se integra por dos variables para cada sujeto, 

una de ellas contiene las señales adquiridas, mientras que la otra es una estructura 

que contiene la información relevante de la señal como la frecuencia de muestreo y 

vectores que contienen la referencia de la posición en muestras de cada inicio de tarea, 

el tipo de movimiento imaginario realizado, así como el tiempo total de cada ensayo 

en particular. 
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Fig. 3.3 (a) Distribución de los electrodos utilizados durante el registro de EEG, (b) Electrodos 

utilizados en el registro EOG [92]. 

 

Las señales adquiridas se encuentran guardadas en una matriz de dimensión Nx25, 

en donde N representa las muestras de todos los ensayos. En las columnas se 

encuentran los electros utilizados, las primeras 22 pertenecen al registro de EEG y se 

distribuyen como se muestra en la figura 3.3a, las siguientes 3 corresponden el registro 

EOG. 

 

Debido a que los potenciales relacionados con el movimiento imaginario de las 

manos se generan en la corteza motora primaria, se seleccionó únicamente la 

información registrada por los electrodos C3 y C4 pues se localizan justo sobre el área 

descrita, de forma que se integra una matriz de dimensión Nx2. 

 

El inicio de cada ensayo, así como la clase del movimiento imaginario solicitado se 

describen en la variable de tipo estructura de cada uno de los participantes. Esta 

información es utilizada durante el acondicionamiento de las señales, en donde la 

señal concatenada se separa en sus 288 ensayos utilizando como referencia las 

etiquetas que indican el inicio de cada uno de ellos.  
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Una vez separados los ensayos, se utilizaron las etiquetas correspondientes al tipo 

de movimiento para seleccionar únicamente los correspondientes al movimiento 

imaginario de mano derecha e izquierda, con lo que finamente se obtiene un total de 

144 ensayos por participante, organizados en matrices de 144x2N, donde N se 

encuentra duplicada debido a que la matriz contiene la información de los electrodos 

C3 y C4, como se observa en la figura 3.4. 

 

  

Fig. 3.4. Dimensionalidad de las matrices resultantes, las filas representan los ensayos disponibles (72 

para cada clase) y las columnas representan las muestras presentes en cada ensayo, para los 

electrodos C3 y C4. 

 

3.1.2 Estimación del ERD 

La información contenida en cada una de las matrices resultantes fue separada por 

tipo de movimiento (clases) y canal de EEG (electrodo C3 y C4). Como resultado, por 

cada uno de los participantes se obtuvieron cuatro matrices de dimensión Nx72, en 

donde N es el total de muestras por ensayo, integradas de la siguiente manera: 

• Señales registradas por el electrodo C3 durante la imaginación motora de la 

mano derecha. 

• Señales registradas por el electrodo C4 durante la imaginación motora de la 

mano derecha.  

• Señales registradas por el electrodo C3 durante la imaginación motora de la 

mano izquierda.  

• Señales registradas por el electrodo C4 durante la imaginación motora de la 

mano izquierda.  
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Para estimar el ERD correspondiente a los movimientos imaginarios efectuados por 

los participantes, se utilizó un filtro Butterworth pasa banda entre los 8 Hz y 14 Hz 

asociado con el ritmo alpha, y se seleccionó una ventana de tiempo de 2 s que 

comprende desde los 0.5 s hasta los 2.5 s después de la indicación del movimiento 

imaginario en la tarea experimental (ver figura 3.5) [93–95].  

 

 

Fig. 3.5 Ventana de tiempo y periodo de referencia seleccionados para el cálculo de los ERD. 

 

Se empleo el método de Transformada de Hilbert para calcular los potenciales ERD 

de cada uno de los participantes, debido a que ofrece una mejor resolución temporal 

comparada con los métodos de varianza entre ensayos y clásico, y requiere menor 

tiempo de procesamiento que el método de Transformada Wavelet con función madre 

Morlet.  

 

El procesamiento se realizó siguiendo el método descrito por [41], que consiste en 

los siguientes pasos: 

1. Filtrar la señal en la banda de frecuencia alpha y calcular la Transformada de 

Hilbert discreta en los electrodos C3 y C4 para obtener las señales analíticas en 

tiempo discreto del movimiento imaginario de mano izquierda (𝐼𝐶3𝛼[𝑛]) y 

derecha (𝐷𝐶3𝛼[𝑛]), como se muestra en las ecuaciones (3.1) y (3.2). 
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𝐼𝐶3𝛼[𝑛] = 𝐼𝑐3𝛼[𝑛] + 𝑗𝐼𝑐3𝛼𝐻[𝑛] (3.1) 

𝐷𝐶3𝛼[𝑛] = 𝐷𝑐3𝛼[𝑛] + 𝑗𝐷𝑐3𝛼𝐻[𝑛] (3.2) 

 

2. Para obtener señales de potencia, se eleva al cuadrado cada una de las 

muestras de las señales analíticas de tiempo discreto y se promedian a través 

de todos los ensayos. Esto se describe en las ecuaciones (3.3) y (3.4) en donde 

𝐼𝐶3𝛼
2 [𝑚, 𝑛] y 𝐷𝐶3𝛼

2 [𝑚, 𝑛] representan la 𝑛𝑡ℎ muestra de potencia del  𝑚𝑡ℎ ensayo, 

y 𝑁𝐼, 𝑁𝐷 representan el total de ensayos correspondientes a movimientos 

imaginarios izquierdos y derechos, respectivamente. 

𝑃𝐼𝐶3𝛼[𝑛] =
1

𝑁𝐼
∑ 𝐼𝐶3𝛼

2

𝑁𝐼

𝑚=1

[𝑚, 𝑛] (3.3) 

𝑃𝐷𝐶3𝛼[𝑛] =
1

𝑁𝐷
∑ 𝐷𝐶3𝛼

2

𝑁𝐷

𝑚=1

[𝑚, 𝑛] (3.4) 

 

3. Finalmente, se calcula el porcentaje de cambio entre las señales de potencia y 

el promedio de potencia en un intervalo de referencia. Las ecuaciones (3.5) y 

(3.6) definen el porcentaje de cambio, en donde 𝑃𝐼𝐶3𝛼𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜 , 𝑃𝐷𝐶3𝛼𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜  son 

señales de potencia durante el periodo relacionado al evento, y 𝑃𝐼𝐶3𝛼𝑅𝑒𝑓, 𝑃𝐷𝐶3𝛼𝑅𝑒𝑓 

representan la señal promediada en el periodo de referencia. 

 

%𝐸𝑃𝐼𝐶3µ[𝑛] =
𝑃𝐼𝐶3µ𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜[𝑛]

𝑃𝐼𝐶3µ𝑅𝑒𝑓
𝑥100% (3.5) 

%𝐸𝑃𝐷𝐶3µ[𝑛] =
𝑃𝐷𝐶3µ𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜[𝑛]

𝑃𝐷𝐶3µ𝑅𝑒𝑓
𝑥100% (3.6) 
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Este procedimiento se realizó de manera individual con las cuatro matrices 

obtenidas para cada participante, con las que se muestra el comportamiento del 

potencial en los electrodos C3 y C4 durante los movimientos imaginarios de la mano 

derecha o izquierda.  

 

3.1.3 Extracción de características temporales 

Para la extracción de características temporales se utilizaron ventanas de 2s, 

relacionadas con el tiempo de ejecución motora [37].  

 

Las características temporales son: la media, mediana, desviación estándar, 

varianza, asimetría y curtosis, para representar la distribución de las señales 

correspondientes a MI [21].  

 

La media (3.7) y la mediana (3.8) son medidas de tendencia central, es decir que 

indican el centro o punto sobre el que gravita el conjunto de una serie de números a 

partir de los cuales se calcula. La media define el valor promedio de todos los datos y 

la mediana divide a la serie de datos en dos partes iguales, en donde la mitad de los 

valores son menores y la otra mitad son mayores [96]. 

 

�̅� =
∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖

𝑛
 (3.7) 

𝑀𝑒 = 𝑥𝑛+1
2

 (3.8) 

 

La varianza (3.9) y la desviación estándar (3.10) son medidas de dispersión e 

indican que tan separados se encuentran los valores entre ellos. La varianza mide la 

mayor o menor dispersión de los valores de la variable respecto a la media, un valor 

de varianza elevado representa una mayor dispersión y por tanto menor 
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representatividad de la media. La desviación estándar es la desviación en promedio 

de las diferencias de los valores con respecto a su media [97]. 

 

𝜎2 =
∑ (�̅� − 𝑥𝑖)

2𝑛
𝑖

𝑛
 (3.9) 

𝜎 =
√∑ (�̅� − 𝑥𝑖)2

𝑛
𝑖

𝑛
 

(3.10) 

 

Por su parte, la asimetría (3.11) y curtosis (3.12) son medidas de forma que 

informan la deformación horizontal y vertical de la distribución. La primera de ellas 

describe la forma de una distribución alrededor de su media, mientras que la curtosis 

mide si la distribución de los datos, en relación con un valor normal es plana o tiene un 

pico. 

 

𝑠𝑘𝑒𝑤 =

∑ (�̅� − 𝑥𝑖)
3𝑛

𝑖

𝑛

[
∑ (�̅� − 𝑥𝑖)2
𝑛
𝑖
𝑛 − 1 ]

3
2⁄
 (3.11) 

 

𝑘𝑢𝑟𝑡 =

∑ (�̅� − 𝑥𝑖)
4𝑛

𝑖

𝑛

[
∑ (�̅� − 𝑥𝑖)2
𝑛
𝑖
𝑛 − 1 ]

2 − 3 (3.12) 

 

De igual forma, se calculó la energía de las señales en dominio temporal, para los 

ritmos cerebrales δ (0.5 – 4 Hz), θ (4 – 8 Hz), α (8 13 Hz) y β (13 – 30 Hz), esta 

característica permitirá diferenciar irregularidades en la amplitud de las señales en las 

diferentes frecuencias, y al ser calculada en dominio temporal requiere un tiempo de 

procesamiento menor [98]. Para delimitar la frecuencia de la señal en cada uno de 

estos ritmos, se utilizaron filtros Butterworth de tercer orden, posteriormente la energía 
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se calculó para cada una de las señales filtradas como se describe en la ecuación 

(3.13), en donde N el número total de muestras y 𝑥(𝑛) representa a la señal de EEG 

filtrada en el ritmo de interés, por lo que esta ecuación se repitió para cada banda de 

frecuencias. 

𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑥(𝑛)|2
𝑁

𝑛=1

 (3.13) 

 

De esta manera se calcularon 10 características para cada uno de los ensayos, 

están se integraron por la media, mediana, desviación estándar, varianza, asimetría, 

curtosis, energía en δ, energía en θ, energía en α y energía en β. Las características 

fueron calculadas para cada uno de los electrodos y normalizadas entre 0 y 1 de 

manera independiente, posteriormente se concatenaron para formar vectores de 

características de dimensión 1x20, que representan a la señal en cada uno de los 

ensayos (ver figura 3.6). 

 

 

Fig. 3.6 Vector de características 

 

3.1.4 Clasificación 

Para la construcción del clasificador se optó por uso de redes neuronales 

artificiales, considerando que son particularmente útiles para tareas complejas de 

clasificación y reconocimiento de patrones, por lo que son ampliamente utilizadas para 

la clasificación de biopotenciales como el EEG [99]. Estos se encargan de diferenciar 

entre los movimientos de mano derecha e izquierda a partir del vector de 

características generado y de proporcionar los comandos de control que están 
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destinados a operar el modelo virtual 3D. Los modelos de red neuronal artificial se 

programaron en el sistema de cómputo numérico Matlab R2020b, utilizando la librería 

Deep Learning v.14.1.  

 

Para garantizar que los modelos neuronales no sean susceptibles a posibles 

tendencias presentes en los datos, los ensayos fueron aleatorizados para cada una de 

las clases y posteriormente mezclados. Este proceso de aleatorización se muestra en 

la figura 3.7, en donde N representa el número total de ensayos disponibles para cada 

clase. 

 

En la figura 3.7a se observa que las características correspondientes a cada clase 

se colocan inicialmente en una sola matriz en donde las primeras columnas 

representan a la clase 1 y posteriormente se representa la clase 2. De esta manera al 

aleatorizar las filas (que corresponden a los ensayos) ambas clases se distribuirán de 

la misma manera obteniendo la aleatorización que se muestra en la figura 3.7b. Por 

último, los ensayos aleatorizados se alternan entre clases resultando en una matriz 

como la que se muestra en la figura 3.7c, en donde las filas representarán los 144 

ensayos disponibles. 
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Fig. 3.7 a) Ensayos previos a la aleatorización, separados por clases. b) Ensayos aleatorizados, 

separados por clases. c) Ensayos aleatorizados con las clases intercaladas. 

 

El conjunto de datos disponibles se separó seleccionando los primeros 80 ensayos 

aleatorizados para el entrenamiento (55% de los datos disponibles) y los 64 ensayos 

aleatorizados restantes para validar el desempeño de las redes neuronales artificiales 

(45% de los datos disponibles). Debido a la manera en la que se han aleatorizado los 

datos, implica que se seleccionaron 40 ensayos por clase para la etapa de 

entrenamiento y 32 ensayos por clase para la validación de los modelos. 

 

Durante el entrenamiento se utilizó el método de validación cruzada k-fold. Este 

método es una estrategia de partición de la información que permite utilizarla de forma 

efectiva para analizar la capacidad de generalización de los clasificadores [69]. Para 

ello, el total de datos de prueba son separados en k-grupos independientes, de ellos 

k-1 grupos son utilizados para entrenar un modelo, mientras que las pruebas se 

realizan con el grupo restante. Este procedimiento se repite k veces obteniendo el 

desempeño de cada grupo, mismo que posteriormente es promediado entre todos los 

grupos. En este trabajo se seleccionó un valor de k=10, por lo que en cada grupo se 

utilizaron 36 ensayos por clase para entrenamiento y 4 ensayos por clase para probar 

los modelos. 

 

3.1.4.1 Diseño de los modelos de red neuronal 

  Los vectores de características se definieron como la entrada de la red neuronal 

obteniendo un total de 20 neuronas de entrada, mientras que a la salida se definieron 

dos neuronas que forman una salida binaria (ver figura 3.8) en donde la combinación 

(0 1) representa a la clasificación de un movimiento derecha y la combinación (1 0) a 

la clasificación de un movimiento izquierdo. 

 

Se seleccionó el logaritmo sigmoidal como función de activación en las capas 

ocultas, mientras que en las capas de salida se utilizó la función softmax, definida así 
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debido a que devuelve el porcentaje de probabilidad de que una de las dos neuronas 

en la salida binaria se active. Para ello se consideró una incertidumbre del 30%, de 

esta manera se vuelve necesario que la probabilidad de que una de las neuronas se 

active sea de al menos 70%, de lo contrario el movimiento no será clasificado. 

 

Para calcular el error durante el algoritmo de retropropagación se utilizó el método 

de entropía cruzada, recomendado para problemas de clasificación en donde la salida 

se indique por un valor de probabilidad entre 0 y 1, debido a su comportamiento 

logarítmico esta función incrementa rápidamente el error cuando este se aleja del valor 

esperado [72]. 

 

 

Fig. 3.8 Arquitectura general de la red neuronal diseñada 

 

Se realizaron pruebas con tres algoritmos de entrenamiento distintos con el objetivo 

de encontrar aquel que, en conjunto con las características temporales definidas, 

obtenga el mejor desempeño durante la clasificación de los movimientos imaginarios. 

Los tipos de entrenamiento implementados fueron retropropagación resiliente, 

retropropagación de gradiente descendente con tasa de aprendizaje y momentum 

adaptativos y retropropagación por secante de un paso.  
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Los algoritmos de retropropagación resiliente y de retropropagación de gradiente 

descendente con tasa de aprendizaje y momentum adaptativos se encuentran dentro 

de las técnicas adaptativas locales, pues utilizan la información de la derivada parcial, 

para adaptar parámetros específicos como los pesos y la tasa de aprendizaje [73]. El 

primero de ellos realiza el ajuste de los pesos de cada neurona dependiendo 

únicamente del signo de la derivada parcial calculada en la retropropagación del error, 

al existir un cambio en el signo indica que la función ha pasado un mínimo local [74]. 

Por su parte, el segundo algoritmo toma en cuenta el valor de la derivada parcial 

obtenida durante la retropropagación para ajustar la tasa de aprendizaje y determinar 

el tamaño del paso que se realizará en la función para localizar el mínimo local [73]. 

 

Por otro lado, el algoritmo de retropropagación por secante de un paso es una 

técnica adaptativa global, pues utiliza la información de cada peso en la red para 

modificar la dirección de la búsqueda del gradiente descendente y definir el tamaño de 

los pasos de manera eficiente [100]. 

 

Durante las pruebas realizadas con los distintos algoritmos de entrenamiento, la 

topología de la red se mantuvo constante para cada sujeto, ajustando únicamente los 

parámetros de entrenamiento de tal forma que favorecieran a la clasificación.  

 

La Tabla 3.1 muestra la topología de la red de cada uno de los participantes, en 

ella se describe el número de capas ocultas y la cantidad de neuronas que las 

componen, mientras que las Tabla 3.2 y Tabla 3.4 muestran los parámetros utilizados 

en cada algoritmo de entrenamiento probado. 

 

Tabla 3.1 Topología seleccionada por participante para los modelos de red neuronal diseñados. 

  Participantes 

    A01 A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 

Número de capas 
ocultas 

2 1 1 2 2 1 2 2 1 
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Número de neuronas 
en las capas ocultas 

19, 2 15 19 19, 6 19, 2 21 21, 2 21, 3 16 

Función de activación 
en las capas ocultas 

logsig, 
logsig 

logsig logsig 
logsig, 
logsig 

logsig, 
logsig 

logsig 
logsig, 
logsig 

logsig, 
logsig 

logsig 

Función de activación 
en la capa de salida 

softmax 

 

Tabla 3.2. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación resiliente 

 Retropropagación 
resiliente 

Participantes 

A01 A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 

Límite de épocas 1000 

Error de entrenamiento 0.001 1e-4 0.014 0.001 0.001 1e-4 1e-4 0.001 1e-4 

Tasa de aprendizaje 0.01 0.03 0.03 0.03 0.01 0.03 0.01 0.05 0.03 

Gradiente de rendimiento 
mínimo 

1e-5 

Incremento de cambio en 
el peso 

1.2 

Decremento de cambio 
en el peso 

0.5 

Cambio inicial en los 
pesos 

0.07 

 

Tabla 3.3. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación por secante de un paso 

Retropropagación por 
secante de un paso  

Participantes 

A01 A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 

Límite de épocas 1000 

Gradiente de rendimiento 
mínimo 

 1e-10 1e-10 1e-10  1e-10  1e-10  1e-9  1e-12 1e-10 1e-11 

Error de entrenamiento 0.001 1e-4 0.014 0.001 0.001 1e-4 0.001 0.001 1e-4 

 

Tabla 3.4. Parámetros de entrenamiento seleccionados para los modelos neuronales utilizando el 

algoritmo de retropropagación de gradiente descendiente con tasa de aprendizaje y momentum 

adaptativos 

Retropropagación con tasa 
de aprendizaje y 

momentum adaptativos. 

Participantes 

A01 A02 A03 A04 A05 A06 A07 A08 A09 

Límite de épocas 2000 
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Tasa de aprendizaje 0.03 0.03 0.03  0.04 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 

Incremento en la tasa de 
aprendizaje 

1.04 1.03 1.04 1.04 1.02  1.01 1.04 1.03 1.04 

Decremento en la tasa de 
aprendizaje 

0.7 

Momentum 0.7 0.7 0.6 0.8 0.6 0.7 0.7 0.7  0.7 

Error de entrenamiento 0.001 1e-4 0.014 0.001 0.001 1e-4 1e-4 0.001 1e-4 

Gradiente de rendimiento 
mínimo 

 1e-5 1e-5  1e-5  1e-5  1e-5  1e-7  1e-5 1e-5  1e-5  

 

3.1.4.2 Validación de los modelos neuronales 

El desempeño de los modelos neuronales se calculó a partir de la exactitud, 

precisión, sensibilidad, especificidad, f1-score y el coeficiente de Kappa. Para ello se 

utilizaron los ensayos aleatorizados separados previamente como conjunto de 

validación. Estos corresponden al 45% del total del conjunto de datos disponibles, y 

representan instancias nuevas para los modelos neuronales diseñados.  

 

Adicional a ello, se validó la robustez de las redes neuronales artificiales 

contaminando con ruido blanco los registros de EEG correspondientes al conjunto de 

datos para validación, siguiendo la metodología propuesta en [101]. La contaminación 

de las señales se realizó previo a su procesamiento, añadiendo 10%, 25%, 40% y 50% 

de ruido blanco, equivalente al nivel de potencia absoluto del registro original, 

asegurando que la contaminación de los registros de EEG sea proporcional a la 

energía contenida en ellos. El cálculo de la potencia absoluta y la energía de la señal 

se realizó con las ecuaciones (3.14) y (3.15), en donde 𝑥(𝑛) es el elemento n-ésimo 

del registro y 𝑁 se refiere al total de muestras en el registro. 

 

𝑃𝑑𝐵𝑊 = 10𝑙𝑜𝑔10𝑃 (3.14) 

𝐸 =
1

𝑁
∑|𝑥(𝑛)|2
𝑁

𝑛=1

 (3.15) 
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Una vez contaminados los registros de EEG, se extrajeron características para 

cada nivel de ruido añadido, siguiendo el procedimiento mencionado en la sección 

3.1.3. Posteriormente estos vectores de características fueron utilizados como 

entradas para los modelos neuronales diseñados en la etapa de entrenamiento. 

 

La contaminación con ruido blanco de las señales de EEG tiene como propósito 

generar cambios significativos en los registros, de tal forma que estos resulten en una 

señal distinta a la que fue mostrada con los datos de prueba originales. De esta manera 

se esperaría ver que conforme se incremente el nivel de ruido blanco a las señales, el 

modelo clasificador presente mayor dificultad al identificar los movimientos 

imaginarios. 

 

3.2 Etapa de Diseño del modelo Virtual 

Se diseñó y desarrolló el modelo virtual de ambas manos, incluyendo una sección 

del antebrazo mediante la plataforma de modelado y animación Blender v.2.93. El 

modelo virtual es capaz de mover cada uno de sus dedos de manera independiente 

con el objetivo de generar animaciones que emulen de forma natural la apertura y 

cierre de la mano. 

 

Para simular estos movimientos, fue necesario proveer de un esqueleto al modelo 

virtual, en él se consideraron las articulaciones interfalángicas distales, interfalángicas 

proximales, metacarpofalángicas, carpometacarpiana del pulgar y radiocarpiana. 

mismas que se ilustran en la figura 3.9, otorgando de esta manera tres grados de 

libertad a cada dedo y un grado de libertad en la muñeca.  

 

El esqueleto articulado se vinculó al modelo virtual para proveerle de movimiento, 

de manera posterior se diseñaron las animaciones para la apertura y cierre de las 

manos. Para realizar estas animaciones se utilizaron animaciones no lineales o NLA-

Tracks [102], esta herramienta disponible en Blender permite generar y ejecutar por 
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separado varias secuencias de movimiento destinadas al mismo objeto, de otra forma 

las animaciones se reproducirían sobre una misma línea de tiempo, imposibilitando 

asignar cada animación a una acción específica. El procedimiento realizado en Blender 

se detalla en el Apéndice A. 

 

 

Fig. 3.9 En el esqueleto de mano derecha se muestra la parte de la mano a la que corresponde cada 

conjunto de huesos, mientras que en el esqueleto de la mano izquierda se representan las 

articulaciones consideradas en el modelo virtual. 

 

Se diseñaron un total de cuatro animaciones correspondientes a: el estado de 

reposo, cierre y apertura de mano izquierda, cierre y apertura de mano derecha y cierre 

y apertura de ambas manos. Cada una de las animaciones tiene una duración de 4 s 

(100 fotogramas a una tasa de 25 FPS). 
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3.2.1 Importando el modelo virtual a Unity 

El modelo virtual diseñado, así como sus animaciones, fue exportado hacia la 

plataforma de desarrollo Unity, a través de la cual se realizará la comunicación con 

Matlab. La exportación se realiza en formato FBX, utilizado principalmente para 

intercambiar animaciones de personajes entre aplicaciones manteniendo un resultado 

final que luce igual al diseñado en Blender.  

 

Una vez en Unity, el modelo virtual se encontrará como un objeto y las animaciones 

como fragmentos de video, para comenzar a manipular el modelo es necesario 

asignarle un avatar y animación genéricos desde la herramienta de inspector, esto 

permite la asignación de las animaciones importadas al modelo virtual. Realizado este 

procedimiento se puede observar el modelo virtual tal y como se encontraba en 

Blender antes de su exportación. 

 

Se utilizó la herramienta “controlador de animador” (ver Apéndice A) disponible en 

Unity [103], para ejecutar las animaciones en el modelo virtual, esta herramienta 

permite programar animaciones en secuencia lineal o condicionadas a algún evento. 

Para fines del presente trabajo de tesis se utilizaron animaciones condicionadas a los 

comandos de control obtenidos del modelo neuronal y que son recibidos desde Matlab, 

este proceso se detallará en la sección 3.3.  

 

En la herramienta animador se utilizan diagramas a bloques que se componen de 

estados de animación. Estos son bloques de construcción básicos que a los que se le 

asigna una secuencia de animación individual, es decir, cada bloque contendrá una 

animación no lineal previamente exportada desde Blender. Esta animación será 

reproducida mientras la simulación se encuentre en ese estado. Las transiciones entre 

estados ocurren al activarse o desactivarse un evento durante la simulación. Dichas 

transiciones, permiten cambiar entre los estados que podría tomar la animación y 

pueden ser configuradas para que solo ocurran cuando una condición sea cierta. Solo 
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puede existir una transición activa en cualquier momento, sin embargo, esta puede ser 

configurada para interrumpirse por otra transición. 

 

El diagrama a bloques que compone el controlador de animador debe contener al 

menos dos estados definidos, estos son el desencadenante (elemento que activará las 

transiciones) y la animación que se realizará por default. Estos estados serán 

ejecutados de acuerdo con las transiciones asignadas. 

 

Como se muestra en la figura 3.10, en este trabajo se definen los comandos de 

control como desencadenantes de las animaciones que realizará el modelo virtual, la 

animación por default se define por el estado de reposo y se le asigna la animación 

correspondiente. Adicional a los dos bloques principales se agregan tres estados más 

que corresponden al cierre y apertura de mano derecha, cierre y apertura de mano 

izquierda y cierre y apertura de ambas manos, asignando la animación no lineal 

correspondiente a cada uno de estos movimientos, y cada transición (mostrados en 

forma de flechas que salen o regresan al estado de reposo) se define por el inicio y fin 

de cada secuencia de animación. De esta forma el modelo virtual permanecerá en 

reposo hasta recibir un comando de control, momento en que generará una transición 

hacia el estado de animación correspondiente, una vez concluida la animación 

asignada el modelo virtual volverá a permanecer en reposo hasta recibir un nuevo 

comando de control. 
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Fig. 3.10 Exportación del modelo virtual desde la plataforma Blender hacia Unity. Del lado izquierdo se 

muestran los elementos que deben ser exportados hacia Unity, mientras que en el lado derecho de 

indica el orden en el que se asignaron las animaciones no lineales en los bloques de estados que se 

forman en el control de animador. 

 

La comunicación entre el diagrama diseñado en el controlador de animador y el 

modelo virtual se definirá a través de condiciones descritas en un script programado 

en Lenguaje C#, este deberá crearse directamente desde Unity y asignarse tanto al 

animador como al modelo virtual. Los scripts cuentan con dos funciones definidas que 

son la función start y update.  

 

En la función update se coloca el código que se actualiza una vez por frame, dentro 

de esta función se colocan los objetos que deben ser manipulados durante el tiempo 

como movimientos, triggers o respuestas a inputs del usuario. Por su parte, la función 

start será llamada por Unity antes de que la función update sea llamada por primera 

vez, en ella se realizan las inicializaciones.  
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3.3 Comunicación Matlab-Unity y manipulación del modelo virtual 

El uso en Unity de modelos y animaciones diseñadas en Blender es ampliamente 

utilizado entre diseñadores de personajes virtuales o videojuegos, debido a que 

permite crear ambientes virtuales con mayor facilidad. En la presente tesis, la 

integración entre las plataformas busca crear comunicación directa entre el modelo 

virtual y Matlab, posibilitando la transmisión de los comandos de control entregados 

por los resultados de la red neuronal hacia Unity. 

 

Para lograr la transmisión de datos se utilizó el protocolo TCP/IP en el que se definió 

a Matlab como cliente y a Unity como servidor. La comunicación en Unity se estableció 

utilizando la librería System.Net.Sockets disponible en el lenguaje de programación 

C#, mismo que se encuentra integrado en la plataforma y a través del cual se definieron 

las animaciones que se desencadenarían con cada comando de control. En el caso de 

Matlab se utilizó la librería Instrument Control Toolbox v.4.3. 

 

El script a través del cual se realizó la conexión entre Matlab y Unity fue el mismo 

en el que se establecieron las condiciones de control para el controlador de animador, 

de esta forma el script se encuentra asociado a ambos elementos. La lectura de la 

dirección IP y la inicialización del protocolo TCP/IP se definen en la función start, por 

su parte la lectura de los datos transmitidos, así como la identificación de estos y la 

asignación a una condición para el controlador de animador se realizan dentro de la 

función update. 

 

Se asignaron las animaciones correspondientes a los movimientos clasificados por 

el modelo de red neuronal artificial, de esta forma, al clasificar un movimiento de mano 

derecha se ejecutará la animación de cierre y apertura de mano derecha, de igual 

manera al clasificar un movimiento izquierdo la animación ejecutada será la de cierre 

y apertura de la mano izquierda.  
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En el caso de que el modelo neuronal no logre clasificar un movimiento, el modelo 

virtual ejecutará la animación de apertura y cierre de ambas manos. Al igual que en 

los casos anteriores las animaciones del modelo virtual permiten identificar 

visualmente el resultado de clasificación obtenido por la red neuronal artificial, por lo 

que al asignar la animación mencionada es más fácil diferenciar esta clase del estado 

de reposo. 

 

En el lado izquierdo de la figura 3.11 se describe la relación entre la salida de la red 

neuronal, el comando de control asignado, el estado de animación al que se asigna el 

comando de control y la animación que se ejecutará. En el lado derecho se ilustra el 

diagrama a bloques diseñado con la herramienta controlador de animación 

(mencionado en la sección 3.2) en donde se muestra la manera en la que se han 

asignado los comandos de control mostrados en la tabla. 

 

 

 

Fig. 3.11 Relación “salida de la red neuronal – comando de control” y su interpretación por el 

controlador de animaciones en Unity.  

 

De manera adicional, se agregó un contador de los movimientos clasificados por 

los modelos de red neuronal artificial, estos son “movimiento de mano izquierda”, 

“movimiento de mano derecha” y “movimiento no identificado”. Este se muestra en 

forma de tabla durante la ejecución de las animaciones del modelo virtual y se actualiza 

cada vez que se recibe información.  
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Capítulo 4.  Resultados 

4.1 Análisis ERD 

En la figura 4.1 se muestra el resultado de la estimación del ERD para el 

participante A06 durante la ejecución de movimientos imaginarios de la mano derecha 

e izquierda, este se observa como un decremento porcentual en la potencia mostrada 

por el electrodo contralateral al movimiento imaginado. De esta forma, durante la 

imaginación motora de la mano derecha se observa un mayor decremento en C3, 

mientras que durante la imaginación motora de la mano izquierda el mayor decremento 

se observa en C4. En ambas gráficas, la línea azul representa el comportamiento de 

la información del electrodo C3 y en color naranja el del electrodo C4. 

 

 

Fig. 4.1 %ERD estimado durante el movimiento imaginario de las manos, utilizando el método de 

Transformada de Hilbert. Ejemplo mostrado a través del participante A06. 

 

Con el propósito de observar la variación en el decremento del potencial entre C3 

y C4, se calculó el decremento de la potencia ocasionada por el ERD de todos los 

participantes durante la imaginación motora de cada mano. 
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Estos resultados se muestran en la figura 4.2, en donde se observa que los 

movimientos imaginarios de la mano derecha presentan un decremento mayor en la 

potencia que los movimientos ejecutados por la mano izquierda. En el primer caso, el 

mayor decremento en el electrodo contralateral es cercano al 70%, mientras que el 

menor se aproxima al 25%, de manera contraria durante la imaginación motora de la 

mano izquierda el mayor decremento en el electrodo contralateral se acerca al 60%, 

mientras que el menor permanece cerca del 10%. 

 

 

Fig. 4.2 Comparación del ERD entre los electrodos C3 y C4 para cada uno de los participantes. Las 

barras muestran el decremento en la potencia de la señal. 
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Con excepción del participante A05, los participantes presentan contralateralidad al 

ejecutar movimientos imaginarios de la mano derecha, mientras que al ejecutar 

imágenes motoras de la mano izquierda, solo los participantes A06 y A09 muestran 

esta característica.  

 

De igual manera, la diferencia entre el decremento de C3 y C4 es mayor durante 

las tareas de imaginación motora derecha, y se reduce significativamente al 

compararse en los movimientos imaginarios de la mano izquierda. Un ejemplo de ello 

se observa en los participantes A01, A03 y A07 quienes presentan decrementos 

similares en ambos electrodos. 

 

4.2 Resultados de los modelos de clasificación 

El entrenamiento de los modelos neuronales se realizó con el conjunto de datos 

seleccionado para este fin, mismo que representa al 55% del conjunto de datos 

disponibles. Estos ensayos fueron utilizados para entrenar los modelos de red 

neuronal con algoritmos de entrenamiento de retropropagación resiliente, 

retropropagación por secante de un paso y retropropagación de gradiente 

descendente con tasa de aprendizaje y momentum adaptativos para cada uno de los 

participantes. Estos fueron diseñados con los parámetros de red y de entrenamiento 

descritos en la subsección 3.1.4.1. 

 

Durante el entrenamiento se utilizó la técnica de validación cruzada k-fold (con 

k=10) para obtener una mejor representación estadística de los resultados de 

clasificación. Al evaluar el desempeño de los modelos se tomaron en cuenta métricas 

que, aparte de mostrar el porcentaje de datos clasificados correctamente (calculado a 

partir de la exactitud), permitieran responder ¿cuántos ensayos identificados como 

clase 1 o clase 2 pertenecen realmente a ellas? y ¿qué tan probable es que estos 

resultados fueran causados por el azar? Para atender el primer cuestionamiento se 

calcularon la precisión, sensibilidad, especificidad y el F1-score, en donde la precisión 
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también permite evaluar la reproducibilidad que presentan los modelos. Por su parte, 

la segunda pregunta puede ser respondida calculando el coeficiente de Kappa. 

 

 El modelo de red neuronal que, en conjunto con el vector de características 

propuesto en este trabajo, presentó mejores resultados fue el que empleó el algoritmo 

de entrenamiento de retropropagación de gradiente descendente con tasa de 

aprendizaje y momentum adaptativos, por lo que los procesos de validación se 

realizaron únicamente para los modelos que utilizan este algoritmo de entrenamiento.  

 

4.2.1 Validación de los modelos de red neuronal artificial 

La capacidad de generalización se evaluó al utilizar el conjunto de datos de prueba 

como entradas de los modelos neuronales entrenados. Los ensayos utilizados en esta 

etapa constituyen el 45% del total de datos disponibles y no habían sido utilizados 

previamente, por lo que todos representan instancias nuevas para los modelos 

neuronales.  

 

Las instancias nuevas fueron presentadas como entradas a los diez grupos 

generados en el proceso de validación cruzada y se calcularon las métricas de 

desempeño de exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad, f1-score y coeficiente 

de Kappa. De igual manera, se calculó el promedio y la desviación estándar del total 

de grupos para cada uno de los participantes, obteniendo los resultados se muestran 

en la figura 4.3, representados por un círculo y una línea de intervalo respectivamente.  

 

El desempeño de clasificación obtenido por los participantes se muestra en la Tabla 

4.1, en donde se observa que el promedio de datos clasificados correctamente por 

todos los participantes es de 93%. Este es un desempeño bastante competitivo con 

respecto a trabajos reportados en la literatura en donde se utiliza la misma base de 

datos para clasificar movimientos imaginarios de mano derecha e izquierda, en los que 

se obtuvieron porcentajes de clasificación promedio de entre 70% y 82.5% al utilizar 

modelos de clasificación lineal (LDA y SVM con kernel lineal) en conjunto con 
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características calculadas en el dominio temporal, espacial y frecuencial [95, 104] y de 

hasta un 91.3% al utilizar un clasificador de distancia mínima de Mahalonobis con 

características espaciales [105]. 

 

Fig. 4.3 Resultados de la validación de los modelos de redes neuronales, entrenados con algoritmo de 

retropropagación de gradiente descendiente con tasa de aprendizaje y momentum adaptativos 
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Tabla 4.1 Porcentaje de movimientos imaginarios clasificados correctamente de cada uno de los 

participantes. 

Participante 
Movimientos clasificados 

correctamente (%) 

A01 89.38 

A02 92.34 

A03 95.94 

A04 94.84 

A05 96.56 

A06 96.72 

A07 87.66 

A08 90.63 

A09 92.97 

Promedio 93.00±3.28 

 

Correlacionando los resultados obtenidos en la validación de los modelos con los 

decrementos ocasionados por el ERD de cada uno de los participantes (ver figura 4.2), 

es posible apreciar que los participantes que presentaron menor desempeño también 

mostraron la menor diferencia en el ERD entre los electrodos C3 y C4 tanto en los 

movimientos de mano derecha como de mano izquierda.  

 

En este trabajo se reporta además un desempeño óptimo en el coeficiente de 

Kappa, indicando que el resultado de clasificación de los modelos neuronales no se 

debe al azar, si no, al correcto desempeño de los modelos neuronales diseñados. 
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Las métricas de sensibilidad y especificidad permiten identificar el tipo de error que 

comete el modelo durante la clasificación de los ensayos, recordando que un 

desempeño bajo en la sensibilidad indica mayor número de falsos negativos (error de 

tipo II), mientras que un desempeño bajo en la especificidad representa un mayor 

número de falsos positivos (error de tipo I). En los resultados mostrados en la figura 

4.3, la mayoría de los participantes presentan un desempeño mejor de sensibilidad 

que de especificidad, indicando que los modelos tienden a confundir los movimientos 

imaginarios de mano izquierda con movimientos imaginarios de mano derecha. 

 

De igual manera, se analiza el porcentaje de movimientos imaginarios de mano 

derecha y mano izquierda no clasificados (C1 y C2, respectivamente). Estos 

porcentajes se muestran en la figura 4.4, en donde el porcentaje de movimientos no 

clasificados más alto corresponde al participante con tan solo un 4.38%. 

 

 

Fig. 4.4 Porcentaje de movimientos no identificados por sujeto, la línea azul (C1) representa los 

movimientos imaginarios de mano derecha, la línea naranja (C2) los de mano izquierda. 
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Lo anterior en conjunto con el resultado obtenido en las métricas de exactitud y 

precisión, son un indicativo del buen desempeño que presentan los modelos de red 

neuronal artificial diseñados para cada uno de los participantes. 

 

4.2.2 Validación con registros de EEG contaminados con ruido blanco 

Al contaminar las señales de EEG con porcentajes de ruido blanco equivalentes al 

nivel de potencia absoluto de la señal, se espera que entre mayor sea el porcentaje la 

señal se comprometa al grado de representar una señal muy distinta a la original. Para 

probar este argumento se calculó el coeficiente de correlación entre la señal de EEG 

original y las señales contaminadas, obteniendo los coeficientes mostrados en la Tabla 

4.2. De esta forma es posible observar como la similitud entre ambas señales se 

deteriora al aumentar el porcentaje de ruido blanco. 

 

Tabla 4.2 Coeficiente de correlación calculado entre las señales de EEG originales y las señales 

contaminadas con distintos niveles de ruido blanco.  

 Coeficiente de correlación 

 10% 25% 40% 50% 

A01 0.9533 0.8942 0.8444 0.8147 

A02 0.9532 0.8945 0.8450 0.8159 

A03 0.9534 0.8941 0.8459 0.8154 

A04 0.9533 0.8941 0.8448 0.8160 

A05 0.9534 0.8955 0.8448 0.8168 

A06 0.9535 0.8942 0.8459 0.8170 

A07 0.9531 0.8934 0.8450 0.8156 

A08 0.9533 0.8944 0.8442 0.8169 

A09 0.9535 0.8948 0.8451 0.8149 

 

Los vectores de características extraídos de las señales contaminadas se utilizaron 

para probar los modelos de red neuronal diseñados. Las gráficas mostradas en la 

figura 4.5 indican la manera en la que estos modelos clasificaron los datos 

contaminados con ruido blanco, en comparación con los resultados obtenidos con los 

datos sin contaminar. En estas gráficas el eje vertical indica el valor obtenido luego de 

promediar el resultado de cada modelo entrenado con la técnica de validación k-fold. 
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Mientras que en el eje horizontal se agrupan los resultados obtenidos por nivel de ruido 

para cada una de las métricas de desempeño calculadas.  

 

La distribución de estas gráficas se realizó con el objetivo de distinguir con mayor 

facilidad la manera en la que adicionar ruido blanco a la señal afecta el desempeño de 

los modelos neuronales. La barra naranja indica el resultado obtenido por el conjunto 

de datos de pruebas sin contaminar, este es el mismo que el reportado en la figura 

4.3, seguido de ella se muestran las barras correspondientes a los datos de prueba 

con 10%, 25%, 40% y 50% de ruido blanco añadido.  

 

Las barras de color amarillo representan a los datos de prueba contaminados con 

10% de ruido blanco, al compararlas con los datos de prueba sin contaminar se aprecia 

que la diferencia entre los resultados de clasificación es mínima. Este resultado es 

esperado pues, como se demostró al calcular el coeficiente de correlación (Tabla 4.2) 

existe bastante similitud entre ambas señales. 

 

En la figura 4.5 se puede observar que conforme incrementa el nivel de ruido blanco 

añadido, el desempeño durante la clasificación de estos disminuye. Los cambios son 

más notables al alcanzar el 40% de ruido blanco añadido (barra de color rosa), a partir 

de este todos los participantes sufren un decremento significativo en las métricas de 

exactitud, precisión y coeficiente de Kappa. Esto indica un menor número de ensayos 

clasificados correctamente, así como una mayor posibilidad de que los datos 

clasificados solo hayan sido identificados a causa del azar. 
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Fig. 4.5 Desempeño obtenido con los ensayos de prueba sin contaminar (primera barra de cada 

grupo), y los ensayos de prueba contaminados con 10%, 25%, 40% y 50% de ruido blanco (barras de 

la 2 a la 5 de cada grupo). 



 

70 

 

4.3 Diseño del modelo virtual Blender - Unity 

En este trabajose presenta, el diseño en Blender v2.93 el modelo virtual de ambas 

manos como se muestra en la figura 4.6, estas manos están articuladas de tal forma 

que permiten el movimiento de cada dedo de manera independiente para simular los 

movimientos de apertura y cierre.  

 

 

Fig. 4.6 Modelo virtual diseñado en la plataforma de modelado y animación Blender v.2.93 

 

Para simular estos movimientos se utilizaron animaciones no lineales [102], lo que 

permitió crear el conjunto de cuatro animaciones o estados asignados al modelo 

virtual, que son capaces de ejecutarse de manera independiente. La importancia de 

esta independencia recae en que las animaciones tendrán que ser desencadenadas a 

partir de comandos de control provenientes de una fuente externa al software de 

simulación, por lo que si estas animaciones se encontraran en la misma línea temporal 

sería imposible ejecutarlas por separado. 

 

En la figura 4.7 se muestra el modelo virtual ejecutando cada una de las 

animaciones diseñadas, estas consisten en el cierre y apertura de la mano izquierda 
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o derecha mientras la mano contraria permanece en reposo, cierre y apertura de 

ambas manos y reposo de ambas manos. 

 

 

Fig. 4.7 Animaciones diseñadas (a) Cierre y apertura de mano izquierda, (b) Cierre y apertura de 

mano derecha, (c) Cierre y apertura de ambas manos, (d) Manos en reposo. 

 

El modelo virtual y las animaciones diseñadas fueron exportadas hacia la 

plataforma de Unity utilizando el formato FBX, que permite que el modelo no pierda las 

características diseñadas en Blender. 

 

El modelo virtual se mostró en perspectiva de primera persona y se le asignaron 

las animaciones diseñadas en Blender. Estas también fueron asociadas con su estado 

correspondiente en el controlador de animación, traduciendo el diagrama a bloques de 

la figura 3.11 en un ejecutor de movimientos del modelo virtual.  
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Por último, se añadió una caja de texto en donde se mostrará el número de veces 

que se ejecute cada uno de los movimientos, permitiendo observar el resultado de la 

clasificación dentro de la plataforma Unity. Estos contadores se muestran en la pantalla 

durante toda la simulación. El resultado final del modelo virtual implementado puede 

observarse en la figura 4.8. 

 

 

Fig. 4.8 Modelo virtual de ambas manos importado en Unity. 

 

4.4 Comunicación Unity – Matlab 

La comunicación entre Unity y Matlab se estableció utilizando el protocolo TCP/IP, 

a través del cual fue posible transmitir datos entre ambas plataformas estableciendo a 

Matlab como cliente y a Unity como servidor.   

 

Los resultados obtenidos de la validación de los modelos de redes neuronales 

fueron codificados a comandos de control que pudieran transmitirse desde Matlab en 
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forma de cadena. Estos son recibidos por Unity a través de un script desarrollado en 

lenguaje C# en el que se asocian el modelo virtual, los estados del diagrama a bloques 

y las animaciones  

 

El envío de datos por parte del cliente (Matlab) se muestra en el diagrama de flujo 

de la figura 4.9, en donde se observa que cada uno de los ensayos será evaluado para 

definir el tipo de movimiento que se ha clasificado. La escritura por medio de TCP/IP 

se activa y desactiva cada vez que el cliente realiza la evaluación de un ensayo, y es 

hasta que se concluye la evaluación de todos los ensayos cuando se termina la 

comunicación por parte del cliente.  

 

Como se ilustró en la figura 3.11, los comandos escritos a partir de cada evaluación 

pueden ser ‘1’ en caso de que se clasifique un movimiento derecho, ‘2’ al clasificar un 

movimiento izquierdo y ‘3’ en caso de que no lograr clasificar un ensayo. Para concluir 

la comunicación con el servidor se escribe un comando ‘0’, indicando que se ha 

concluido la evaluación de todos los ensayos. 

 

Por su parte del servidor (Unity) se prepara para recibir los comandos de control 

provenientes del cliente, por lo que permanece activo verificando constantemente si 

ha recibido algún dato, de ser así este comando es identificado para desencadenar un 

movimiento en el modelo virtual. Este desarrollo se muestra en el diagrama de flujo de 

la figura 4.10. 
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Fig. 4.9 Diagrama de flujo del envío de comandos a partir del protocolo TCP-IP desde el cliente. 
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Fig. 4.10 Diagrama de flujo de la recepción de comandos a partir del protocolo TCP-IP desde el 

servidor. 
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El tiempo total de transmisión se calcula desde que comienza la clasificación del 

movimiento imaginario, hasta que concluye la recepción de información en Unity a 

través del protocolo TCP/IP, sin tomar en cuenta el tiempo asignado a la animación 

del modelo virtual. En promedio se obtuvo un tiempo de ejecución de 0.015 s, calculado 

a partir del tiempo obtenido para cada uno de los 64 ensayos disponibles en el conjunto 

de datos de validación.  

 

Para que la comunicación se realice de manera correcta el servidor debe 

encontrarse activo antes de que el cliente comience a enviar comandos, es por esto 

que primero debe inicializarse la simulación del modelo virtual y seguido de ello la 

evaluación de los resultados obtenidos por las redes neuronales. De igual manera, la 

dirección IP y el puerto a utilizar deben ser los mismos para el cliente y el servidor, de 

lo contrario no existirá comunicación entre ellos.  

 

Como resultado se observa el modelo virtual de ambas manos que ejecuta las 

animaciones diseñadas y las contabiliza mostrando estos resultados durante toda la 

simulación. La figura 4.11 muestra el modelo virtual durante la simulación realizada en 

Unity, como puede observarse, el modelo mantiene las características diseñadas en 

Blender, se muestra en perspectiva de primera persona y ejecuta las animaciones al 

mismo tiempo que se contabilizan los movimientos clasificados. 
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Fig. 4.11 Modelo virtual durante la simulación. En la parte superior de la pantalla se observa el 

contador de movimientos. 

 

Para corroborar que el envío de datos se realiza de manera correcta, una vez 

concluida la comunicación por TCP/IP se compararon los movimientos contabilizados 

durante la simulación y los resultados de la matriz de confusión obtenida en Matlab®. 

 

Para ello se tomaron los datos de prueba del participante A06 y se utilizaron para 

validar el modelo de red y la comunicación TCP/IP. Los resultados de este 

procedimiento pueden observarse en la figura 4.12, del lado derecho se presentan la 

matriz de confusión de la validación del modelo de red neuronal y del lado izquierdo 

se muestran el número de movimientos realizados por el modelo virtual durante la 

simulación.  

 

Como puede observarse, el total de movimientos de mano derecha corresponde a 

la suma de los datos clasificados como “clase 1” (movimiento imaginario derecho), los 

movimientos de mano izquierda corresponden al total de datos clasificados como 
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“clase 2” (movimiento imaginario izquierdo) y los movimientos no clasificados 

corresponden al total de ensayos que la red no logró clasificar. 

 

 

Fig. 4.12 Validación del envío de comandos de control entre Matlab® y Unity. 
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Capítulo 5. Conclusiones y trabajo futuro. 

El objetivo de este trabajo consistió en implementar un sistema BCI que utilice como 

aplicación un modelo virtual de ambas manos capaces de realizar movimientos de 

apertura y cierre de manera independiente, y cuyo movimiento es controlado a partir 

de la clasificación de movimientos imaginarios de las manos derecha e izquierda. Para 

conseguirlo, se propuso y desarrolló una metodología en la que se abordaron etapas 

referentes al procesamiento y clasificación de señales EEG correspondientes a 

movimientos imaginarios, el diseño y articulación de un modelo virtual y la 

comunicación entre ambos. A través de estas etapas se alcanzaron de manera 

satisfactoria los objetivos propuestos, obteniendo los resultados mostrados y 

discutidos en el capítulo 4, a partir de los cuales se presentan las siguientes 

conclusiones. 

 

Un paso esencial durante la primera etapa fue la selección de la base de datos, 

para ello se estimaron los potenciales ERD de cada participante utilizando el método 

de Transformada de Hilbert, a través del cual se logró observar que este potencial se 

encontraba presente en cada participante que conformaba la base de datos, haciendo 

posible su selección. La presencia de este potencial funcionó como un indicativo de 

que las tareas de imaginación motora fueron asimiladas de manera correcta por los 

participantes, logrando la activación de la corteza motora primaria.  

 

Durante el procesamiento se extrajeron características temporales a las señales de 

EEG, a través de las cuales se describió su comportamiento con respecto a sus 

medidas de tendencia central, variabilidad, deformación y energía. De manera 

posterior se realizó la clasificación de los movimientos imaginarios a través del método 

de redes neuronales artificiales, utilizando un algoritmo de entrenamiento de 

retropropagación de gradiente descendente con tasa de aprendizaje y momentum 

adaptativos. Siguiendo esta metodología se obtuvieron porcentajes de clasificación 

superiores a los reportados en la literatura en trabajos en donde se utiliza la misma 



 

80 

 

base de datos y trabajos donde se manipulan modelos virtuales de aspecto realista. 

Estos resultados permiten concluir que el método de clasificación implementado en 

conjunto con las características seleccionadas conforma una metodología viable en el 

procesamiento de las señales de imaginación motora correspondiente a movimientos 

de las manos.  

 

Con respecto al desarrollo de la segunda etapa de este trabajo, se diseñó en 

Blender el modelo virtual de manos derecha e izquierda, obteniendo un modelo 

anatómicamente realista y con la capacidad de realizar animaciones de apertura y 

cierre de mano de manera independiente. La asignación de estas animaciones al 

modelo virtual se realizó dentro de la plataforma de Unity, en donde además de 

preparar visualmente la simulación, se asignaron los eventos a desencadenar una vez 

recibidos los comandos de control.  

 

La comunicación completa y precisa de los comandos de control se realizó a través 

del protocolo TCP/IP, a partir del cual se logró comunicar los resultados de la 

clasificación para desencadenar los movimientos asignados al modelo virtual. La 

clasificación y transferencia de información se realizó en tan solo 0.014 s, por lo que 

cada vez que se clasificaba un movimiento el modelo virtual se movía de acuerdo con 

el comando de control desencadenado por esta, por lo que se concluye que la 

comunicación a través del protocolo TCP/IP es una forma viable de transmitir 

información entre los lenguajes de programación utilizados durante las diferentes 

etapas de este trabajo.  

 

Trabajo futuro 

El buen desempeño obtenido tanto por el modelo clasificador como en la 

transmisión de los comandos de control permite plantear que la metodología 

implementada en este trabajo puede ser considerada para proponerse en sistemas 

BCI enfocados a proporcionar retroalimentación a través de modelos virtuales, ya sea 

con el objetivo de beneficiar a la neuroplasticidad con fines de rehabilitación motora, o 
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de implementar estrategias que permitan el control de dispositivos externos o prótesis. 

En cualquier caso, sería necesario considerar el ajuste de los parámetros de 

entrenamiento y la arquitectura de las redes neuronales artificiales para que logren un 

desempeño satisfactorio. 

 

De igual forma, al utilizar modelos virtuales se cuenta con la ventaja de que pueden 

modificarse para representar cualquier otra extremidad, ya sean inferiores, superiores 

o incluso los dedos de la mano. Por lo que podría plantearse como trabajo futuro el 

desarrollo de una base de datos propia en donde el paradigma experimental involucre 

la imaginación de movimientos indicados a través del modelo virtual. De esta manera, 

los modelos virtuales serían utilizados como guía visual para los participantes y para 

mostrar la retroalimentación del desempeño durante la ejecución motora.  
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Apéndice A. Diseño e integración del modelo virtual 

El diseño y animación del modelo virtual se desarrolló en la plataforma de diseño y 

animación Blender v2.93. Para proveer de movimiento a las manos virtuales se diseñó 

un esqueleto al que a través de articulaciones se le otorgaron dos grados de libertad 

al dedo pulgar y tres grados de libertad a los dedos índice, medio, anular y meñique. 

 

Para manipular los dedos se colocaron esqueletos extras que actúan como botones 

a través de los cuales se manipuló el movimiento (ver figura A-1a), estos fueron 

vinculados a la falange proximal de cada uno de los dedos, que funcionan como 

indicadores del movimiento para las falanges medias y distales (mostradas en verde). 

Los botones se encuentran separados del modelo de esqueleto, por lo que se utilizaron 

drivers para vincular el movimiento de los dedos a partir de la manipulación de los 

botones.  

 

Para comenzar la manipulación del modelo es necesario identificar el eje en el que 

se efectuará el movimiento de los dedos para que este luzca similar a un movimiento 

natural. El eje seleccionado en este trabajo fue el eje de rotación X, este se observa 

resaltado en color morado en la figura A-1b, y sobre él se añadieron los drivers 

correspondientes a partir de la opción “Add Driver”. En la figura A-1c se especifica la 

manera en la que se establece el driver.  En este caso, el objeto que desea 

manipularse es el esqueleto (armature) y desea manipularse a partir de la localización 

en el eje Z (Type) del botón seleccionado (Bone), es decir, que al desplazar el botón 

por el eje de las Z el esqueleto rotará en el eje X, generando un movimiento que luzca 

natural.  

 

Este procedimiento se realizó para cada uno de los dedos de ambas manos, de 

esta manera los botones pueden alejarse del modelo virtual y los esqueletos pueden 

ser manipulados con mayor control otorgando un funcionamiento realista. 
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Fig A-1 Asignación de botones para manipular el modelo virtual. En (a) se muestran el aspecto de 

estos botones en Blender, mientras que en (b) y (c) se presentan los menús a través d ellos cuales se 

vincula el movimiento. 

 

La programación de las animaciones se realizó a través la línea de tiempo, en 

donde la localización en el eje Z de los botones fue guardada en el frame seleccionado, 

esto se muestra con una flecha verde en la figura A-2, en donde cada punto en la franja 

naranja corresponde a una posición guardada. Como los botones están vinculados a 

la rotación de las articulaciones de los dedos en el eje X, al mover un botón con 

dirección -Z la articulación del dedo simula el movimiento de flexión, en caso contrario, 

si la dirección es hacia Z, se simula el movimiento de extensión.  

 

Estos movimientos se programaron de manera independiente utilizando 

animaciones no lineales (NLA Tracks, por sus siglas en inglés), que permiten al modelo 

efectuar movimientos en líneas de tiempo independientes. Para ello, los movimientos 

se indicaron en el menú de editor de acción, que se observa dentro de un rectángulo 

verde en la figura A-2, en donde después de definir los movimientos que componen a 
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cada animación, fueron guardados cuidando que estas se encontraran dentro del 

elemento armature. 

 

 

Fig A-2 Menú “Editor de acción” y presentación de las animaciones no lineales en la línea de tiempo. 

 

De esta manera, se diseñaron cuatro movimientos correspondientes al cierre de la 

mano derecha, cierre de la mano izquierda, cierre de ambas manos y reposo, 

identificados como derecho, izquierdo, NA (en abreviación a “no aplica”) y reposo, 

respectivamente. 

 

Ya diseñado el modelo virtual con sus animaciones, se realizó la exportación del 

modelo hacía la plataforma de desarrollo Unity. La figura A-3 ilustra los pasos a seguir 

para exportar correctamente el modelo virtual y sus animaciones, siguiendo la 

numeración mostrada en esta figura, se seleccionó la opción de exportar desde el 
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menú file y posteriormente el formato FBX (.fbx), y como se muestra en el paso 3, solo 

se seleccionaron los elementos que se desea exportar. 

 

 

Fig A-3 Exportación del modelo en formato FBX 

 

Para cargar el modelo virtual y las animaciones dentro de Unity, el archivo .fbx 

generado se insertó dentro del menú Project de esta plataforma. Los elementos que 

conforman al archivo .fbx se observan en el menú inspector, en donde es necesario 

verificar que en el submenú rig el tipo de animación sea genérica y se asigne un avatar 

para este modelo, y en el submenú animation se hayan guardado las animaciones 

importadas. Estos atributos se observan en la figura A-4. 

 

Para lograr que las animaciones se asignaran a un evento específico se utilizó la 

herramienta “controlador de acción”, esta fue creado en el menú Project con la misma 

jerarquía del modelo importado para que se posible generar un vínculo entre ellos. 
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Fig A-4 Ajustes necesarios para importar correctamente en Unity el modelo en formato FBX 

 

El controlador de animador utiliza diagramas a bloques para definir y establecer los 

condicionantes de la secuencia de animación que se reproducirá durante la simulación. 

En la figura A-5 se muestran las transiciones diseñadas para manipular el modelo 

virtual, en el centro se encuentra el diagrama a bloques, en él se indican los estados 

en los que podría encontrarse el modelo durante la simulación. 

 

En la sección Parameters (ver figura A-5a) se observa marcado el estado de 

reposo, esto indica que fue definido como el estado por defecto, es decir que durante 

el inicio y el final de la simulación se reproducirá la animación asignada a él. Esta 

animación es asignada en el parámetro motion localizado en el menú Inspector, en la 

figura A-5b se muestra cómo se asigna la animación definida como None al estado de 

reposo. 
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Las transiciones entre una animación y otra se definen en diagrama a bloques a 

través de flechas que van hacía un estado u otro. Para que el cambio entre ellas no 

luzca de forma abrupta, en la sección Transitions se estableció una transición hacia el 

reposo un poco antes de que el movimiento termine (ver figura A-5c). 

 

Por lo tanto, el diagrama a bloques diseñado se interpreta de la siguiente manera. 

Al iniciar la simulación el modelo se encontrará en estado de reposo, y conforme reciba 

los comandos de control desde Matlab® hará una transición hacia uno de los estados 

disponibles (bloques grises), una vez concluida la animación la simulación volverá al 

estado de reposo y esperará el siguiente comando de control. El proceso se repetirá 

hasta que se concluya el envío de datos, y el modelo permanecerá en estado de 

reposo hasta que la simulación sea cerrada. 

 

 

Fig A-5 Diseño de la transición de animaciones a través del Controlador de animador. 
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Los comandos de control fueron enviados desde la plataforma de programación y 

cálculo numérico Matlab® que fue definido como cliente para la comunicación a través 

del protocolo TCP/IP. Estos comandos de control fueron enviados durante la validación 

de los resultados obtenidos por el modelo clasificador. Cada que se valida el tipo de 

movimiento clasificado se abre el protocolo de comunicación y se envía el comando 

utilizando la función fwrite(tcpipClient,comando), una vez enviado el comando de 

control la comunicación se cierra, se evalúa el siguiente ensayo clasificado y se repite 

el proceso. El código implementado en Matlab® se muestra en la figura A-6 figura N, 

en donde los comandos de control se muestran en la variable “a”. 

 

 

Fig A-6. Script desarrollado en Matlab® para el envío de comandos de control utilizando el protocolo 

de comunicación TCP/IP. 
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La recepción de los comandos de control se realizó a partir del protocolo TCP/IP, 

para establecer esta comunicación fue necesario diseñar un script que se vinculó al 

modelo virtual y a la herramienta de control de animación. En la figura A-7 se muestra 

el script desarrollado en lenguaje de programación C#, este se integra de dos 

funciones principales definidas como start y update. 

 

 

Fig A-7. Script desarrollado en Unity para la recepción de comandos de control utilizando el protocolo 

de comunicación TCP/IP. 
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La configuración de inicialización para la comunicación TCP/IP se establece en la 

función start, esta función es llamada al inicio de la simulación y no vuelve a ser 

llamada a lo largo de esta. Una vez establecida la comunicación, se utiliza la función 

update para recibir los datos enviados, durante esta función el código se actualiza en 

cada frame, lo que permite asignar los comandos de control hacia un estado del 

controlador de animador a través de una estructura switch. 

 

 

 


