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SECRETARIO: Dr. D. Marı́a Garcı́a Gadañón
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Resumen del TFM
En 1929 Hans Berger desarrolló un sistema capaz de registrar la actividad bioeléctrica

del cerebro que se conoce como electroencefalograma (EEG). En 1977, el Dr. Jacques Vial
de la Universidad de UCLA realizó con éxito el primer sistema Brain Computer Interfa-
ce (BCI) utilizando potenciales evocados visuales. En 1999, durante el primer congreso
internacional de BCI se define el sistema Brain Computer Interface como un sistema que
permite al cerebro interactuar con el medio sin la intervención de los mecanismos norma-
les de los nervios y músculos periféricos. Para ello, se monitoriza la actividad cerebral y
se traducen determinadas caracterı́sticas, correspondientes a las intenciones del usuario,
en comandos de un dispositivo.

En este trabajo fin de máster se lleva a cabo un repaso del estado del arte de los siste-
mas BCI, en particular los basados en potenciales P300. Además, se estudia el conjunto
de datos II de la III Competición BCI de 2004 proporcionados por el centro de Wadsworth
(NYS Department of Health) y se profundiza en los métodos de selección y clasificación
de caracterı́sticas considerados por el método ganador de esa competición. Este método
emplea un conjunto de máquinas de vector soporte (Support Vector Machine, SVM) e im-
plementa un modelo óptimo de selección de canales y del hiperparámetroC del SVM para
evaluar las señales proporcionadas por la competición. En este trabajo se propone modi-
ficar el algoritmo de selección de canales. Los resultados obtenidos se comparan, bajo los
mismos criterios, con los conseguidos por el método ganador. Con el modelo propuesto,
se consigue aumentar la precisión sobre el conjunto de test y un número de secuencias de
15, a costa de seleccionar mayor número de canales. La precisión media obtenida por el
modelo propuesto es del 98.5 %.

Por último, se desarrolla y diseña una aplicación BCI para el control de dispositivos
domóticos y electrónicos presentes habitualmente en una vivienda: un teléfono y su agen-
da, un calefactor, la iluminación, un ventilador, un televisor, un reproductor de DVD, un
equipo de música y un disco duro multimedia. La aplicación ha sido evaluada por usua-
rios del Centro de Referencia Estatal de Discapacidad y Dependencia de San Andrés del
Rabanedo (León). A continuación, se analizan las precisiones medias obtenidas por cada
usuario, ası́ como las globales. Se puede concluir que los resultados fueron satisfactorios
y prometedores.

Palabras clave
Brain Computer Interface (BCI), electroencefalograma (EEG), potenciales evocados

P300, III Competición BCI de 2004, extracción de caracterı́sticas, clasificación de ca-
racterı́sticas, máquina de vector soporte (Support Vector Machine, (SVM), modelo de
selección óptimo, algoritmo de selección de canales, hiperparámetro C del SVM, sistema
de propósito general BCI2000, localización de canales seleccionados, configuración de
parámetros de la aplicación, control de dispositivos domóticos y electrónicos.





VII

Abstract
In 1929, Hans Berger developed a system able to perform exploration on the brain

bioelectrical activity named as electroencephalogram (EEG). In 1977, Dr. Jacques Vial
of the University of UCLA succeeded in doing the first Brain Computer Interface (BCI)
system based on visual evoked potentials. In 1999, during the First International Meeting,
the BCI was defined as a system that allows the brain to act with the environment without
the normal intermediaries of peripheral nerves and muscles. To that purpose, the brain ac-
tivity is monitored and specific signal features, that reflect the user’s intent, are translated
into commands that operates a device.

This final project performs a review of the state of the art in BCI systems, especially
BCI systems based on P300 potential. Moreover, this project studies the dataset II of
the BCI Competition III in 2004 provided by Wadsworth Center() NYS Department of
Health, the feature extraction and feature selection methods, that were used by the winner
method of the competition. It proposes a method that uses an ensemble of Support Vector
Machine (SVM) and a model selection that involves, the choice of the optimal number of
channels and the classical SVM hyperparameter C, to evaluate the signals of the compe-
tition. In this study, the choice of the optimal number of channels algorithm is modified
and the values of the classical SVM hyperparameter C is increased. Results provided by
the winner method and by the proposed method are compared under the same criteria.
The suggested method improves the competition results on the test set for 15 sequences.
Otherwise, the number of selected channels is greater. The average accuracy obtained by
the proposed method is 98.5 %. The average accuracy achieved by the winner method is
96.5 %.

Finally, it has been developed and designed a BCI application to control domotic and
electronic devices usually present at home: a phone and contact list, a heating, lights, a
ventilating, a television, a DVD player, a HI-FI system and a multimedia hard drive. The
application was evaluated by real users from the Disability and Dependence Reference
Center in San Andrés del Rabanedo (León, Spain). Lastly, the average accuracy collected
by each user, as well as the overall, are analyzed. In conclusion, the results have been
satisfactory and promising.

Keywords
Brain Computer Interface (BCI), electroencephalogram (EEG), P300 evoked poten-

tial, BCI Competition III, feature extraction, feature classification, Support Vector Machi-
ne (SVM), model selection, algorithm for channel selection, classical SVM hyperpara-
meter C, BCI2000 general-purpose system, electrodes selected placement, configuration
parameters of the application, control of domotic and electronic devices.
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5.5. Menú principal de la aplicación BCI de control domótico. . . . . . . . . . 53
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Señales biomédicas

La ingenierı́a biomédica se puede definir como el desarrollo y aplicación de los prin-
cipios y técnicas de la ingenierı́a en el campo de la biologı́a y la medicina [1]. El campo
de actuación de la ingenierı́a biomédica es multidisciplinar, ya que requiere conocimien-
tos de medicina, fı́sica, matemáticas o ingenierı́a, entre otras materias. El conocimiento
de la fisiologı́a del cuerpo humano es crucial para evitar métodos de análisis que distor-
sionen o que eliminen información válida [2]. Esta disciplina cubre una amplia gama de
actividades como el procesado de imágenes, el procesado de señales biomédicas, disposi-
tivos electrónicos para prótesis y órganos artificiales, instrumentación biomédica, biotec-
nologı́a, etc.

Este trabajo fin de máster se centra en el procesado de señales biomédicas. El propósi-
to del procesado de señales biomédicas es el de extraer información relevante que no
pueden ser evaluada mediante inspección visual, estudiar la relación entre varias de estas
señales o realizar una representación alternativa [3, 4].

Las señales biomédicas son observaciones de actividades fisiológicas de organismos,
desde secuencias de proteı́nas, ritmos neuronales o cardı́acos, imágenes de tejidos o de
órganos. El procesado de señales biomédicas se ha convertido en una herramienta impres-
cindible para extraer la información clı́nica oculta en la señal.

El papel primordial de las señales biomédicas ha ido evolucionando a lo largo de los
años. Mientras que antes se centraba en el desarrollo de sistemas de diagnóstico con análi-
sis automatizado, ahora el objetivo principal es el desarrollo de sistemas computerizados
que ofrezcan al médico ayuda a la toma de decisiones fundadas [2].

El principal problema que tienen estas señales es que se ven muy afectadas por el rui-
do ya sea externo debido a la instrumentación empleada, como interno debido al propio
sistema biológico [5]. Una de las tareas mas importantes cuando se trabaja con señales
biomédicas es el estudio de métodos de eliminación de artefactos, que puedan ocultar la
información relevante.



2 Introducción

Tradicionalmente, el estudio de las señales biomédicas se ha realizado de forma in-
dividual para cada una de ellas. Actualmente, se tiende al estudio de análisis de señales
multimodales. Se explora la información mutua contenida en varias señales. Esto implica
un aumento de la complejidad de los algoritmos y una necesidad cada vez mayor de la
velocidad de cómputo [2].

Un importante grupo de señales biomédicas son de origen bioeléctrico. Algunas re-
flejan actividad espontánea y otras aparecen como respuesta a un estı́mulo [2]. Entre las
que reflejan actividad espontánea destacan el electroencefalograma (EEG), electrocardio-
grama (ECG), el electrograma (EG), el electromiograma (EMG), el electroneurograma
(ENG) o el electroretinograma (ERG).

El electroencefalograma (EEG) refleja la actividad eléctrica del cerebro registrada
por varios electrodos. Se suele emplear para evaluación diagnóstica y para estudiar
episodios epilépticos, alteraciones del sueño, etc. En la Figura 1.1 a) se presenta
esta señal con actividad alfa.

El electrocardiograma (ECG) refleja la actividad eléctrica del corazón y se obtiene
colocando los electrodos en el pecho, en los pies y en las manos. La forma tı́pica de
esta señal se muestra en la Figura 1.1 b) y se conoce con el nombre del complejo
QRS. El ECG se emplea para la investigación de enfermedades cardı́acas tales co-
mo el miocardio.

El electrograma (EG) es un registro intracardı́aco. Los electrodos se colocan direc-
tamente en el corazón. Es muy usual con equipos implantables como marcapasos.

El electromiograma (EMG) registra la actividad eléctrica de los músculos. Se em-
plea para detectar actividad muscular anormal como distrofia muscular. En la Figura
1.1 c) se presenta un ejemplo obtenido del mentón en estado despierto.

El electroneurograma (ENG) resulta de la estimulación de un nervio periférico con
un impulso eléctrico tal que la respuesta al propagarse a lo largo del nervio puede
medirse [2]. Se emplea para determinar la velocidad de conducción de un nervio de
manera que ayude al diagnóstico del nervio dañado.

El electroretinograma (ERG) registra los potenciales eléctricos generados por la re-
tina del ojo durante la estimulación nerviosa. Es útil para la detección de células
visuales en el fondo de la retina.
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Figura 1.1: Ejemplo de 3 señales bioeléctricas. a) electroencefalograma con actividad alfa,
b) electrocardiograma durante ritmo sinusal y c) electromiograma obtenido del mentón en
estado despierto [2].

Entre las señales que aparecen como resultado de un estı́mulo externo se encuentran
los potenciales evocados (PE).

Los potenciales evocados (PE) constituyen una forma de actividad cerebral, que es
evocada por estı́mulos sensoriales [2]. Se emplea para el diagnóstico de desórdenes
de la comunicación visual y el cerebelo.

Este trabajo se centra en el procesado y aplicación de potenciales evocados cuyos
registros se han realizado mediante EEG.

1.2. Electroencefalograma (EEG)
En 1929 Hans Berger desarrolló un sistema capaz de realizar exploración neurofi-

siológica basada en el registro de la actividad eléctrica cerebral que es lo que se cono-
ce como electroencefalograma. El EEG registra la actividad eléctrica cerebral mediante
electrodos colocados de forma superficial en el cuero cabelludo. Por tanto, se trata de una
técnica no invasiva. Es de gran importancia para detectar anormalidades neurofisiológicas
de forma precoz, que pueden ser reversibles.

Los electrodos siguen una colocación definida. El esquema a seguir se llama siste-
ma internacional 10-20 y está aprobado por la Federación Internacional de Sociedades de
Electroencefalografı́a y Neurofisiologı́a Clı́nica [6]. En la Figura 1.2 se muestra la posi-
ción de los electrodos según esta norma.
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Figura 1.2: Disposición de los electrodos en el sistema internacional 10-20 [6]

La cabeza se divide en seis zonas: frontopolar (Fp), frontal (F), central (C), parietal
(P), occipital (O) y temporal (T). A l os electrodos situados en el hemisferio izquierdo se
les asigna números impares y a los situados en el hemisferio derecho se les asigna núme-
ros pares. Los que se encuentran la lı́nea central se les asigna la letra z minúscula. Los
electrodos de referencia suelen colocarse en las orejas (A1, A2).

Las amplitudes de las señales registradas mediante electroencefalograma son del or-
den de uV y su espectro está contenido en frecuencias que van desde 0.5 Hz a 100Hz.

La señales de electroencefalograma son muy susceptibles de presentar artefactos. Al-
gunos artefactos comunes son el movimiento ocular o el movimiento muscular [7].

1.3. Potenciales evocados
Los potenciales evocados, también conocidos como potenciales relacionados con un

evento, son señales de muy baja amplitud y transitorias. Se trata de una modificación de
la actividad eléctrica como respuesta a un estı́mulo externo. Puede ser registrado median-
te electroencefalografı́a o electromiografı́a. La técnica que se aplica es la estimulación
repetida del mismo estı́mulo y el promediado de resultados debido a su baja amplitud.
La variedad de potenciales evocados es muy extensa. Dependiendo del tipo de estı́mulo
externo y de la modalidad sensorial se pueden distinguir:

Potenciales evocados visuales: son cambios en el potencial, que se producen en la
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corteza visual tras una estimulación luminosa [7]. Se suelen emplear para determi-
nar la dirección del ojo y conocer la intención del usuario o para estudiar el nervio
óptico. Una de las aplicaciones más tı́picas se basa en la aparición de un tablero
de ajedrez en que las casillas se van iluminando constantemente [8]. Cada cambio
implica un estı́mulo que es captado por la retina.

Potenciales evocados auditivos: se estudia la respuesta del nervio coclear, del tron-
co cerebral y la corteza auditiva. Se estimula al usuario con tonos de diferentes fre-
cuencias que se administra mediante unos auriculares y se estudia, mediante unos
sensores colocados en el cráneo, los potenciales generados [9].

Potenciales evocados somestésicos: los mas empleados son los del brazo y la pierna.
El objetivo es conocer el estado de la vı́a sensitiva desde el punto donde se aplica el
estı́mulo eléctrico, el brazo o pierna, pasando por la médula al tronco del encéfalo
o córtex. Son útiles para detectar lesiones medulares y del tronco cerebral [10].

Potenciales evocados cognitivos: permiten el estudio de la actividad cerebral ligada
a los procesos mentales [10]. Son respuestas eléctricas cerebrales que dependen de
las actividades mentales exigidas y la información que aporta el estı́mulo y varı́a en
función de fenómenos cognitivos como la percepción, la atención, la memoria o el
lenguaje.

Tanto los potenciales auditivos como los potenciales cognitivos aparecen cuando un
evento infrecuente se encuentra entre otros frecuentes. Algunos de los potenciales citados
se muestran en la Figura 1.3.

En la actualidad se están desarrollando investigaciones que permiten, gracias a estos
potenciales, aumentar la independencia de personas con grandes discapacidades para ası́,
aumentar su autonomı́a. La información que aportan los potenciales evocados es procesa-
da permitiendo el desarrollo y diseño de aplicaciones orientadas a mejorar la vida de estas
personas.

1.4. Brain Computer Interface
Los sistemas Brain Computer Interface (BCI) son sistemas que permiten al cerebro

interacturar con el exterior sin las intervención de músculos periféricos [11, 12 ]. En 1977
apareció el primer sistema BCI. Empleaba potenciales evocados visuales (PEV) para el
control de un cursor en tiempo real [13].

Las señales registradas que se suelen emplear son las de EEG. Esto es debido a que es
un método no invasivo, fácil de manejar, de bajo coste y portable.
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Figura 1.3: Ejemplo de señales como respuesta a un estı́mulo. a) potencial evocado como
respuesta a un estı́mulo audible, b) electroneurograma registrado en dos posiciones de
electrodos donde el retardo de las dos señales se usa para medir la velocidad de conduc-
ción nerviosa., c) electroretinograma obtenido durante la estimulación con un flash de luz
[2].

Una vez que las señales registradas se muestrean y digitalizan ya se puede proceder
a su procesamiento. Esta etapa de procesamiento está formada por dos subetapas: extrac-
ción de caracterı́sticas y clasificación de caracterı́sticas. En la subetapa de extracción se
obtiene la información mas relevante que aportan estas señales para posteriormente hacer
una selección óptima de éstas.

Los sistemas BCI permiten trabajar con varios tipos de señales. Algunas están defi-
nidas en el dominio del tiempo, otros en el dominio de la frecuencia, unas se generan
espontáneamente, otros aparecen debido a algún estı́mulo externo, algunos necesitan de
cierto aprendizaje por parte de los usuarios, en otras no.

El principal objetivo de estos sistemas es servir de tecnologı́a asistiva para aquellas
personas discapacitadas o en situación de dependencia [7]. También pueden servir de
ayuda como técnica para la mejora de la comunicación y control de personas con afaxia o
apraxia.

Algunas de las aplicaciones que se están desarrollando permiten a personas discapa-
citadas desplazarse con una silla de ruedas, controlar dispositivos que habitualmente se
encuentran en una vivienda o navegar por internet sin necesidad de ayuda externa.

Las posibilidades son infinitas y muy variadas. En las últimas décadas el interés entre
los grupos de investigación de todo el mundo ha ido aumentando. Cada año aumenta la
participación tanto en congresos internacionales como en las competiciones BCI.



Objetivos del Trabajo Fin de Máster 7

1.5. Objetivos del Trabajo Fin de Máster
En el presente trabajo se persiguen dos objetivos. En primer lugar el estudio del méto-

do ganador de la III Competición BCI de 2004 proporcionados por el centro de Wadsworth
(NYS Department of Health) [14]. En este método se emplea el paradigma desarrollado
por Donchin y Farwell en 1988 [15]. El conjunto de datos con el que trabaja este méto-
do lo proporciona la misma competición, junto con la información relevante en cuanto
a su registro y caracterı́sticas mas importantes [16]. Además, se modifica el modelo de
selección presentado por el método ganador y se compararan los resultados obtenidos en
ambos casos. En particular, se modifica el procedimiento de selección de canales y los
valores que puede tomar el hiperparámetro C de la máquina de vector soporte (Support
Vector Machine, SVM). Se presentan los canales seleccionados con este nuevo método
ası́ como los resultados que se obtienen sobre el conjunto de test. Por último, se hace una
comparación de los canales seleccionados por uno y otro método, el número de éstos se-
leccionado y la precisión conseguida sobre el conjunto de test.

Como segundo objetivo, se propone el desarrollo y diseño de una aplicación domótica
para el control de dispositivos domóticos y electrónicos presentes habitualmente en una
vivienda. Esta aplicación está orientada a personas en situación de discapacidad y depen-
dencia. La aplicación se desarrolla empleando la herramienta de software Borland C++
Builder R© y el sistema de propósito general BCI2000. Los usuarios deben contar las veces
que se ilumina una imagen de entre las muchas que se presentan por pantalla en forma de
menú. Cada imagen está asociada a un dispositivo domótico o electrónico o a una funcio-
nalidad de éstos. La aplicación consta, por tanto, de tantos menús, como dispositivos se
pueden controlar más el menú principal. La evaluación de la aplicación será lleva a cabo
por los usuarios del Centro de Referencia Estatal para la Atención de Personas con Grave
Discapacidad y para la Promoción de la Autonomı́a Personal y Atención a la Dependencia
de San Andrés de Rabanedo (León). Los resultados obtenidos por estos usuarios se han
analizado individualmente y de forma global.

1.6. Estructura del Trabajo Fin de Máster
El presente trabajo está compuesto por 7 capı́tulos: Introducción, sistemas Brain Com-

puter Interface basados en P300, procesado de señales en sistemas BCI basados en P300,
estudio de métodos de extracción y clasificacción de caracterı́sticas, diseño de una aplica-
ción de control domótico, resultados y discusión, y conclusiones y lı́neas futuras.

En el capı́tulo de introducción se describen los fundamentos básicos de la ingenierı́a
biomédica, en particular del procesado de señales biomédicas y las diferentes posibili-
dades de registro de las mismas. Además, se hace un repaso de los distintos tipos de
potenciales evocados y se define el concepto de BCI . A continuación, se detallan los ob-
jetivos del trabajo fin de master.

En el segundo capı́tulo se presentan los sistemas BCI basados en potenciales evocados
P300 y las etapas de procesado de éstos. En primer lugar, se hace un repaso breve de los
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sistemas BCI en general, para después centrarse en los sistemas BCI basados en poten-
ciales evocados P300 y en las aplicaciones desarrolladas. Por último, se explica en que
consisten las competiciones BCI y cuáles son las limitaciones actuales de estos sistemas.

El tercer capı́tulo se centra en el procesado de señal en sistemas BCI basados en P300.
Este capı́tulo se divide en 4 apartados. Cada uno de ellos se refiere a las diferentes etapas
del procesado de estas señales. Para comenzar, se explica el preprocesado de estas señales
para posteriormente analizar las diferentes técnicas de eliminación de artefactos. En los
dos apartados siguientes, se analizan los métodos de extracción y de clasificación de ca-
racterı́sticas que frecuentemente se emplean con estas señales.

En el siguiente capı́tulo se profundiza en los métodos de selección de caracterı́sticas
del método ganador de la III Competición BCI de 2004 proporcionados por el centro de
Wadsworth (NYS Department of Health). Inicialmente, se describen las caracterı́sticas de
las señales de la III Competición BCI de 2004. A continuación, se estudia la metodologı́a
empleada del método ganador y las modificaciones realizadas en el procedimiento de se-
lección del modelo óptimo.

El capı́tulo 5 muestra el diseño de la aplicación de control domótico. Este capı́tulo
consta de dos subapartados. El primero estudia el desarrollo de la aplicación: cuáles son
las necesidades del usuario, la implementación del sistema y la descripción de la interfaz
de usuario. En el segundo subpartado se describe la aplicación del sistema a los usuarios
del CRE de Discapacidad y Dependencia de San Andrés de Rabanedo (León). En particu-
lar, los usuarios que participan, la selección de la localización de canales y los parámetros
de configuración óptimos. Por último, se detallan las sesiones de aplicación.

Una vez que se han analizado las señales de la III Competición BCI de 2004 y se han
realizado todas las pruebas con la aplicación domótica, se procede a la discusión de los
resultados en el capı́tulo 6.

El último capı́tulo, conclusiones y lı́neas futuras, contiene las principales conclusiones
extraı́das del trabajo realizado ası́ como las lı́neas de investigación que puedan surgir del
mismo.



Capı́tulo 2

Sistemas Brain Computer Interface
basados en P300

2.1. Introducción

En 1870, los médicos Fritsch y Hitzig observaron que si se estimulaba determinadas
áreas laterales de cerebros descubiertos se producı́an movimientos en el lado opuesto del
cuerpo. Posteriormente, Hans Berger en 1929 desarrolló un método para el estudio de la
actividad eléctrica cerebral: el electroencefalograma (EEG). En 1975, el médico Richard
Birmick Caton de Liverpool (Reino Unido) confirmó que el cerebro era capaz de producir
corrientes eléctricas comparables a las de un nervio o músculo. Durante mucho tiempo
se ha especulado sobre la posibilidad de detectar estas señales bioeléctricas permitiendo
controlar dispositivos mediante la actividad cerebral. La principal limitación se debı́a a la
cantidad y complejidad de la actividad neuronal y eléctrica del cerebro [7].

El primer sistema BCI fue desarrollado por la UCLA (Universidad de California, Los
Ángeles) empleando para ellos potenciales evocados visuales (PEV). Se demostró que
los potenciales evocados visuales proporcionan un canal de comunicación entre los mo-
vimientos de un humano y un cursor que realiza movimientos en dos dimensiones [13].

El interés en estos sistemas ha ido aumentado conforme han ido pasando los años.
En 1995 habı́a 6 grupos de investigación dedicados al estudio de los sistemas BCI. En el
primer congreso internacional, que tuvo lugar en el año 2000, participaron 20 grupos de
investigación [11]. En el tercer congreso el número de participantes aumentó hasta alcan-
zar casi el triple de los que participaron en el primer congreso [17].

A lo largo de este capı́tulo, se analizarán los aspectos mas importantes de los sistemas
BCI. Para empezar, se estudiarán los diferentes tipos de señales de control BCI, en par-
ticular los potenciales evocados P300, que será en los que nos centremos en el presente
trabajo fin de máster. Posteriormente, se describirán las etapas de procesado de los siste-
mas BCI y la relación entre éstas. A continuación, se hará un repaso de las aplicaciones
mas comunes de los sistemas BCI basados en P300. Además, se explicarán en qué con-
sisten las competiciones BCI que emplean el paradigma P300 y se resumirán las bases de
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una de las competiciones que proporcionan señales registradas de EEG disponibles para
los investigadores, con el fin de probar diferentes métodos de procesado. Por último, se
comentarán las limitaciones que tienen los sistemas BCI basados en P300.

2.2. Brain Computer Interface
El sistema BCI fue definido en el primer congreso internacional como un sistema de

comunicación que permite al cerebro interactuar con el medio sin la intervención de los
mecanismos normales de los nervios y músculos periféricos [11].

En una primera clasificación se pueden considerar dos tipos de sistemas BCI: depen-
dientes e independientes. Los sistemas BCI dependientes no emplean exclusivamente la
señal EEG sino que es necesario que se provoque cierta actividad cerebral [7]. Si el sis-
tema BCI es independiente las señales de EEG proceden directamente del cerebro sin
necesidad de ser provocadas.

Se puede hablar de diferentes sistemas BCI en base a si los métodos para registrar la
actividad cerebral empleados son invasivos o no invasivos. Registrar la actividad cerebral
de forma invasiva implica la implantación de electrodos en el córtex [18, 19] con la con-
siguiente intervención.

Los potenciales usuarios de los sistemas BCI son aquéllos que padecen discapacidades
severas. Algunas enfermedades como la esclerosis amiotrópica lateral, accidentes cerebro
vasculares (infarto, trombosis, embolias), lesiones de médula espinal, parálisis cerebral ,
pueden conducir a parálisis motoras o incluso del habla. La imposibilidad de poder comu-
nicar emociones, pensamientos y necesidades es uno de los mayores problemas a los que
se enfrentan. Uno de los aspectos a destacar es que el movimiento del ojo o el parpadeo
normalmente no suele verse afectado [20]. Muchos de estos usuarios necesitan de dispo-
sitivos electrónicos para realizar funciones vitales. Normalmente, estas funciones están
relacionadas con la comunicación, el control ambiental y la movilidad gracias a una silla
de ruedas [21].

2.3. Señales de control en BCI
Los sistemas BCI pueden emplear cinco tipos de señales de control procedentes de los

registros de EEG. Cada una de estas señales de control pueden ser recogidas de diferentes
zonas de la corteza cerebral. Dependiendo de que aplicación vayamos a implementar y las
habilidades del usuario, trabajaremos con unas u otras señales.

Estas señales de control son: potenciales evocados visuales (PEV), potenciales cortica-
les lentos (PCL), ritmos sensoriomotores µ y β, potenciales evocados P300 y potenciales
de la actividad cortical neuronal.
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Los potenciales visuales evocados son señales EEG que se registran en la zona de la
corteza visual situada en la parte occipital del cerebro que se encarga del procesado de
estı́mulos visuales. La mayor parte de la energı́a de estas señales se encuentra a bajas
frecuencias, alrededor de los 10 Hz y su amplitud suele encontrarse entre los 5 y 50 mV.
Su principio está fundamentado en la dirección de la mirada, por lo que los sistemas que
emplean este tipo de señales de control son sistemas BCI dependientes [22].

Los potenciales corticales lentos se generan en la corteza cerebral. Aparecen entre los
0.5 y 10 s. Los potenciales negativos están asociados al movimiento y los potenciales po-
sitivos a la ausencia de movimiento [7].

Los ritmos sensoriomotores µ y β recogen la variación de las caracterı́sticas frecuen-
ciales en las zonas sensoriales o motoras de la corteza cerebral. Los ritmos µ se asocian a
frecuencias entre 8-12 Hz y su actividad se focaliza en la corteza sensoriomotora o moto-
ra. Los ritmos β se asocian a frecuencias entre 18-26 Hz y su actividad se focaliza en la
corteza visual [7].

Los potenciales evocados P300 son incrementos en la amplitud del voltaje como res-
puesta a un estı́mulo. Tı́picamente ese aumento de amplitud se presenta a los 300 ms de
la presentación del estı́mulo. La amplitud será mayor si la probabilidad del estı́mulo es
menor y será menor si la probabilidad del estı́mulo es mayor [15].

Las cuatro señales de control presentadas hasta el momento no emplean técnicas inva-
sivas para el registro del EEG. Los potenciales de la actividad cortical neuronal sı́ que son
de carácter invasivo. Desde 1960 se emplearon microelectrodos implantados en neuronas
del cerebro. Los potenciales de neuronas corticales se obtienen midiendo individualmente
la actividad eléctrica (el voltaje) de varias neuronas situadas en la corteza motora. Diver-
sos estudios en monos han demostrado que éstos pueden controlar la descarga de neuronas
individuales de la corteza motora [7] .

En este trabajo fin de máster nos centramos en los sistemas BCI que emplean como
señal de control los potenciales evocados P300.

2.3.1. Potenciales evocados P300
Numerosos estudios han demostrado que cuando a un usuario se le plantea la tarea de

elegir entre dos categorı́as, una de ellas con menor probabilidad que la otra, se provoca un
potencial evocado. El nombre de P300 deriva de que la latencia en aparecer el potencial es
de 300 ms. También se le denomina P3 debido a que es el tercer pico de amplitud mayor
en la latencia de los potenciales evocados sensoriales [23]. La amplitud del P300 varı́a
directamente con la relevancia del estı́mulo provocado y con la habilidad del sujeto para
discriminar unos eventos de otros. La distribución espacial del potencial P300 se concen-
tra sobre la región centro-parietal en un registro electroencefalográfico, según el sistema
internacional 10-20 [6]. Los electrodos usados normalmente son Cz, Fz, y Pz. En algunos
casos, se añaden mas electrodos como O1 y O2 [24]. Además, el pico de amplitud también
depende de esta distribución espacial. Ası́, el pico de amplitud más elevado se registra en



12 Sistemas Brain Computer Interface basados en P300

los electrodos parietales y se va atenuando a medida que la ubicación de los electrodos es
mas central y frontal.

La aplicación tı́pica de este tipo de señales de control la desarrollaron Farwell y Don-
chin en 1988 [15], también llamado paradigma P300. Se trataba de una matriz de 6 filas
y 6 columnas que contiene letras y números del alfabeto. La filas y las columnas de esa
matriz se iluminan aleatoriamente. Los sujetos deben prestar atención a una de las letras
o números de la matriz y contar cuántas veces se ilumina. Tras doce iluminaciones, cada
fila y columna se ha iluminado una vez y, por tanto, el elemento objetivo del usuario se ha
iluminado dos veces. Se promedia, entonces, la respuesta para cada elemento de la matriz
y el potencial que presente un pico de mayor amplitud será el que el usuario pretende
seleccionar.

Para la aparición de este potencial evocado P300 no ha de recurrirse a medios verbales
o motores de la comunicación. Esto permite que los usuarios trabajen con la aplicación
desde el primer momento y no se requiera entrenamiento. En la Figura 2.1 podemos ver
el aspecto tı́pico de un potencial evocado P300.

2.4. Etapas de procesado de los sistemas BCI

Los sistemas BCI constan de 3 etapas de tratamiento de la señal: adquisición de la
señal, procesado de la señal y aplicación del usuario. A continuación, se detallan estas 3
etapas.

Figura 2.1: Potencial evocado P300. De los estı́mulos presentados al usuario solo el
estı́mulo atendido presenta el pico alrededor de los 300 ms.
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2.4.1. Adquisición de la señal

La adquisición de la señal dependerá de con qué tipo de sistemas BCI estemos tra-
bajando. Si es un sistema BCI invasivo, la adquisición de la señal se hará mediante la
implantación de los electrodos en el córtex. Si se trata de un sistema BCI no invasivo
se pueden emplear diferentes técnicas de registro de señales. Algunas de estas técnicas
son: el magnetoencefalograma (MEG), la resonancia magnética (fMRI) o el electroen-
cefalograma (EEG). MEG registra la actividad funcional cerebral, mediante la captación
de campos magnéticos. fMRI registra imágenes biomédicas que se adquieren mediante
técnicas que emplean diferentes principios fı́sicos. EEG registra la la actividad eléctrica
cerebral mediante electrodos colocados de forma superficial en el cuero cabelludo. Nor-
malmente, se emplea el gorro de electrodos estándar 10-20 [6].

En nuestro caso, trabajamos con un sistema BCI no invasivo. La señales se registran
mediante la técnica de EEG y con el gorro estándar de 64 electrodos. Debido a que las
señales registradas en los electrodos son de pequeña amplitud (del orden de µV), éstas
serán amplificadas. A continuación, estas señales serán filtradas y digitalizadas para que se
pueda trabajar con ellas en un ordenador. Una vez que se han digitalizado, la información
es almacenada para permitir la realización de análisis offline y trabajar con las señales no
sólo en tiempo real, de tal forma que nos permita analizarlas con mas exhaustividad por
diferentes métodos.

2.4.2. Procesado de la señal

En la etapa de procesado de la señal se pueden distinguir dos subetapas: extracción de
caracterı́sticas y traducción de caracterı́sticas.

a) Extracción de caracterı́sticas

Las señales digitalizadas pueden ser sometidas a diferentes procesos de extracción de
caracterı́sticas. La extracción de caracterı́sticas se puede hacer en el dominio del tiempo,
en el dominio del espacio, en el dominio del tiempo-espacio o por métodos inversos. Em-
plear uno u otro método va a depender de las señales de control con las que se trabaje.
Por ejemplo, los ritmos sensoriomotores µ y β están muy localizados por lo que serı́a
recomendable emplear filtros espaciales. Los filtros espaciales combinan datos de varias
ubicaciones para centrarse en una actividad con una distribución espacial particular. Un
ejemplo es el Laplaciano que se calcula combinando el voltaje en el emplazamiento desea-
do, con los voltajes de los electrodos que están a su alrededor [7].

Normalmente, las investigaciones se centran en el análisis offline de los datos para
escoger el método que dará un mejor rendimiento del sistema BCI. El rendimiento de un
sistema BCI viene dado por la relación señal-ruido. El objetivo principal es reconocer la
intención del usuario. Para ello, debe haber una correlación entre los registros electrofi-
siológicos y la acción que se pretende realizar. La extracción de caracterı́sticas debe con-
seguir maximizar esta relación señal-ruido que puede verse afectada por ruido del sistema
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nervioso central. El ruido es especialmente difı́cil de discriminar, cuando éste es similar
a la señal que se está procesando. La medida estadı́stica empleada para la determinación
del método que dará mejores resultados es r2. El factor r2 es la proporción de la varianza
entre las clases en la caracterı́stica de la señal que lleva la información de la intención del
usuario [25].

b) Clasificación de caracterı́sticas

Los algoritmos de traducción de caracterı́sticas convierten las variables independien-
tes, es decir, las caracterı́sticas extraı́das de la señal, en variables dependientes. El éxito
del algoritmo de traducción viene determinado por la selección de las caracterı́sticas apro-
piadas, de como de bien el usuario controla esas caracterı́sticas y como de eficiente es el
algoritmo en la traducción a comandos de control de un dispositivo.

Se lleva a cabo mediante un clasificador que, en función de como sea la la caracterı́sti-
ca en cada intento, le asocia una selección u otra. Hay dos tipo de algoritmos de clasifi-
cación, los lineales y los no lineales. Los algoritmos lineales suelen ser mas robustos que
los no lineales. Estos algoritmos asumen que los datos pueden separarse de manera lineal.
Divide el espacio en hiperplanos de separación generando diferentes regiones. Cada una
de estas regiones se corresponde con una selección distinta. Los algoritmos no lineales
tienen en cuenta mas parámetros por lo que la carga computacional es mayor. Cuando se
trabaja con pocos datos los algoritmos lineales dan buenos resultados. Si se trabaja con
grandes cantidades de datos son mas adecuados los métodos no lineales [26].

Se pueden considerar 3 niveles de adaptación para la evaluación de un algoritmo de
clasificación. Primero una adaptación inicial del usuario. Cuando un usuario accede por
primera vez a un sistema BCI, el algoritmo ha de adaptarse a las caracterı́sticas de la señal
del usuario. Por ejemplo, en el caso de que trabajemos con potenciales evocados P300
se tendrá que adaptar a la caracterı́sticas de amplitud del potencial evocado P300 de ese
usuario. Este primer nivel puede verse afectado por causas externas como la concentración
del usuario, la motivación, el ambiente que le rodea, etc. Por esta razón, es necesario, un
segundo nivel de adaptación. En este nivel se realizan continuos ajustes de los posibles
cambios espontáneos de las caracterı́sticas de la señal. Este ajuste es posible realizarlo de
manera offline. El tercer nivel de adaptación solo es posible realizarlo de manera online.
El objetivo es conseguir que el usuario desarrolle y mantenga el mayor nivel posible de
correlación entre su intención y las caracterı́sticas de la señal que el BCI emplea para
decidir ese intento.

2.4.3. Aplicación de usuario
La etapa de aplicación se corresponde con la que directamente interactúa con el usua-

rio. Una vez que han sido detectadas las caracterı́sticas y se han traducido éstas en señales
de control, la aplicación implementada deberá realizar las acciones correspondientes. Que
una aplicación pueda ser utilizada en la práctica depende de factores como la velocidad
o la precisión. Algunas de estas aplicaciones permiten al usuario controlar dispostivos
domóticos presentes en una vivienda, responder a preguntas del tipo SI/NO, manejar una
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silla de ruedas, movimiento de prótesis, etc.

En el siguiente apartado nos centraremos en las aplicaciones implementadas que em-
plean los sistemas BCI basados en potenciales evocados P300.

2.5. Aplicación de los sistemas BCI basados en P300
Se han desarrrollado gran cantidad de aplicaciones que permiten la comunicación en-

tre ordenadores y usuarios con ciertas discapacidades. En muchas ocasiones, se controlan
ciertos dispositivos mediante el movimiento de algún músculo que no se ha visto afecta-
do. Por ejemplo, si un usuario con cierta discapacidad motora puede mover el cuello con
absoluta normalidad, estos movimientos se pueden emplear para controlar dispositivos.
Sin embargo, hay usuarios que no pueden controlar ningún movimiento voluntario del
sistema motor, por lo que les es imposible emplear ese tipo de sistemas para el control de
dispositivos. En estos casos, los sistemas BCI cobran una gran importancia debido a que
se basan en habilidades cognitivas y sensoriales de los usuarios, que nada tienen que ver
con el sistema motor. En particular, se considerarán aplicaciones que emplean sistemas
BCI basados en potenciales evocados P300.

La primera aplicación BCI basada en potenciales evocados P300 fue implementada
por Farwell y Donchin en 1988 [15]. Consiste en una matriz formada por 6 filas y 6 co-
lumnas que se van iluminando aleatoriamente. Esta matriz contiene las letras y números
del alfabeto tal y como se muestra en la Figura 2.2. El usuario se fija en uno de los ca-
racteres y tiene que contar el número de veces que dicho carácter se ilumina. Cada una
de las 6 filas y 6 columnas se intensificaba durante un perı́odo de 100 ms. El tiempo que
transcurre entre intensificaciones (Inter-Stimulus Interval, ISI) de una fila o columna y la
siguiente es de 500 ms, aunque posteriormente se disminuye a 125 ms. Cada fila y co-
lumna se intensifica un total de 15 veces, por lo que cada carácter se iluminaba 30 veces
en total. En el estudio se presentan las amplitudes de los potenciales evocados P300 pa-
ra cada sujeto participante y para cada valor del tiempo entre intensificaciones (ISI). Se
concluye que para un tiempo entre intensificaciones (ISI) de 500 ms las amplitudes de los
potenciales evocados son mayores que para un tiempo entre intensificaciones (ISI) de 125
ms. Sin embargo, hay que tener en cuenta que cuanto mayor sea el tiempo que transcurre
entre intensificaciones (ISI), mayor es también el tiempo que transcurre para seleccionar
un carácter.

Algunos estudios se han centrando en cómo emplear los potenciales evocados P300
para controlar el movimiento de una silla de ruedas. En el estudio de Rebsamen et ál. se
presenta al usuario una pantalla con diferentes opciones que se corresponden con locali-
zaciones de un espacio público [27]. Por ejemplo, si nos encontramos en un hospital, las
diferentes estancias a las que podrı́a acceder el usuario se le presentan en la pantalla de
forma similar a como se hacı́a previamente con los caracteres alfanuméricos. El nombre
de las estancias se presenta en forma de columnas y filas que se iluminan aleatoriamente.
El usuario se fija en el nombre de la estancia a la que quiere dirigirse de igual forma que
se hacı́a previamente cuando se indicaba una letra. A este sistema se le añade un conjun-
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Figura 2.2: Matriz de letras formada por 6 filas y 6 columnas de letras que se van ilumi-
nando aleatoriamente

to de sensores que van a controlar las rutas guiadas entre los lugares predefinidos. Para
ello, cuando se selecciona un camino mediante la aplicación BCI basada en potenciales
evocados P300, el robot se mueve a lo largo de la ruta elegida mediante un controlador de
trayectoria [28].

El estudio de Iturrate et. ál. emplea los potenciales evocados P300 para la elección
de la trayectoria de una silla de ruedas en tiempo real [29]. Al usuario se le presenta una
pantalla en la que aparece una reconstrucción en tiempo real del escenario en el que se
encuentra en ese momento. En este caso, permite que el usuario pueda manejar la silla de
ruedas en cualquier escenario desconocido. En la pantalla aparece la reconstrucción de lo
que el usuario está percibiendo y unos puntos que hacen referencia al destino que el usua-
rio pretende alcanzar o bien una serie de comandos que la silla puede realizar (ej.: girar
a la izquierda, girar a la derecha, etc.). En la Figura 2.3 se puede ver el aspecto de esta
interfaz. Estas localizaciones o comandos están distribuı́das a lo largo de la pantalla en
forma de matriz y se irán iluminando aleatoriamente. El usuario se tendrá que concentrar,
o bien en el comando que se ilumina si pretende hacer una de las acciones permitidas, o
en los puntos distribuidos a lo largo del mapa.

Una ampliación de esta aplicación se puede ver el el estudio de Iturrate et. ál. en el
que además de controlar los movimientos de la silla de ruedas en tiempo real mediante
los potenciales evocados P300, el usuario está remotamente conectado vı́a internet con
una estación robot que puede estar localizada en cualquier parte del mundo [30]. El sis-
tema BCI decodifica las intenciones del usuario que se transfieren al sistema robótico vı́a
internet. El sistema robótico le puede mandar al usuario imágenes y audio que captura
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Figura 2.3: Interfaz para el control de una silla de ruedas en la que se presenta una re-
construcción real de lo que el usuario está percibiendo. Los puntos hacen referencia al
destino que el usuario puede querer alcanzar. En la parte inferior de la interfaz aparecen
los comandos de las acciones disponibles.

en tiempo real. Además, permite establecer comunicación de forma remota mediante una
tercera interfaz de interacción (ej.: permite contestar preguntas del tipo Si/No).

Una aplicación similar se puede encontrar en el estudio de Mugler et. ál. en el que
el sistema BCI basado en potenciales evocados P300 permite controlar un navegador de
internet. En este estudio se presentan los resultados obtenidos cuando usuarios sanos y
usuarios con alguna discapacidad utilizan esta aplicación [31]. En esta caso, la matriz
está formada por 8 columnas y 8 filas que incluyen los caracteres alfanuméricos de la ma-
triz diseñada por Farwell y Donchin, además de otros caracteres tı́picos de un navegador
de internet.

2.6. Competiciones BCI que emplean el paradigma P300
Las competiciones BCI se realizan desde el año 2001 [32]. En estas competiciones

se ofrecen señales registradas de usuarios, tanto en sesiones de entrenamiento como de
test. El objetivo es que diferentes grupos de investigación prueben sus métodos sobre las
mismas señales y puedan divulgar los resultados. Las señales proporcionadas se dividen
en dos grupos. Unas son señales etiquetadas que será con las que trabajan los métodos
implementados. Con estas señales se comprobará qué métodos trabajan mejor para pos-
teriormente aplicar los métodos al conjunto de señales sin etiquetar y obtener resultados.
El grupo ganador será aquél que obtenga el mayor número de aciertos entre el número de
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intentos totales.

Las señales que se ponen a disposición de los grupos de investigación pueden ser, entre
otras, potenciales evocados P300. Las señales de potenciales evocados P300 se ofrecieron
en las competiciones II y III [33, 34]. En ambos casos, los dataset presentan señales de
potenciales evocados P300 registrados con el sistema de propósito general BCI2000 [25] y
usando el paradigma descrito por Donchin et ál. [15]. El objetivo en ambas competiciones
es estimar en qué letra de las 36 que aparecen en la matriz de caracteres alfanuméricos
definida, es en la que el usuario se ha concentrado. Para cada una de las competiciones y
de las señales ofrecidas, se especifica como han sido registradas, las variables que forman
parte del dataset, la configuración empleada del BCI2000, un ejemplo de demostración y
el objetivo que se persigue.

2.7. Limitaciones en sistemas BCI basados en P300
Una de las principales limitaciones de los sistemas BCI es su carácter multdisciplinar.

Por un lado, es necesario contar con la colaboración de médicos y psicólogos que parti-
cipen en la selección de usuarios para la realización de las pruebas. Esto permite que se
puedan comparar resultados en base a las diferentes capacidades neurológicas o fı́sicas de
éstos y mejorar su adaptabilidad al sistema BCI de forma individual. En el caso particular
del empleo de sistemas BCI basados en potenciales evocados P300, se necesita que los
usuarios posean capacidades mı́nimas de atención. Puesto que éstos van a tener que estar
concentrados fijándose en algún icono de la pantalla, será recomendable que su capacidad
de concentración sea alta. El diseño de los ingenieros de la aplicación debe adaptarse a
las capacidades de los usuarios.

Otro de los problemas que pueden surgir tiene que ver con el registro de la señal. En
general se suele utilizar el EEG. Este método de registro tiene ventajas como que es por-
table, no invasivo, económico y de fácil uso. Una de las desventajas de este método de
registro es que, además de consumir mucho tiempo, puede influir en el estado anı́mico y
la motivación del usuario puesto que desde que se comienza con la colocación del gorro,
hasta que se consiguen los valores de impedancia óptimos, puede pasar en torno a una
hora. Esta limitación se pretende solventar con la utilización de electrodos activos puesto
que el tiempo de colocación que requieren es considerablemente inferior.

Además, este método de registro de señales es muy ruidoso. Por tanto, será imprescin-
dible desarrollar métodos de eliminación de artefactos. Algunos de los artefactos que se
presentan comúnmente son de baja frecuencia. Por ejemplo, los movimientos de los ojos
(parpadeos, movimientos del globo ocular), movimientos de la boca (apretar los dientes,
mover la lengua) y los movimientos provocados cuando respiramos. Algunos de los arte-
factos de alta frecuencia detectables es la tensión muscular.

Lo óptimo serı́a que los sistemas BCI proporcionen al usuario cierta independencia y
control de la que carecen debido a su discapacidad. La realidad es que se trata de equipos
de elevado coste y se necesita disponibilidad de una segunda persona para la colocación



Limitaciones en sistemas BCI basados en P300 19

del gorro y conseguir los valores óptimos de impedancia. La transferencia de esta tec-
nologı́a a las casas de los potenciales usuarios se hace en estos momentos imposible. La
mayor parte de estos sistemas se encuentra en laboratorios de investigación.
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Capı́tulo 3

Procesado de señal en sistemas BCI
basados en P300

El procesado de señal en sistemas BCI consta de varias etapas. A continuación, se de-
tallan aquéllas que son mas comunes en los sistemas BCI basados en potenciales evocados
P300. Se describe, por un lado, la etapa de preprocesado que normalmente se emplean en
estos sistemas. Por otro lado, se analizan los artefactos que con mas frecuencias suelen
aparecer en este tipo de señales registradas y se evalúa que métodos de eliminación de
artefactos son los los mas eficaces. Posteriormente, se centra en las etapas de extracción
y clasificación de caracterı́sticas. Para ambas etapas se estudian los métodos tanto de ex-
tracción como de selección que han dado mejores resultados en sistemas BCI basados en
potenciales evocados P300.

3.1. Preprocesado

Una vez se ha registrado la señal de EEG mediante el gorro de electrodos estándar
[6], se lleva a cabo un preprocesamiento con el fin de reducir el ruido. El método mas
empleado en sistemas BCI es el filtro paso banda. La información mas relevante que nos
proporcionan las señales EEG registradas, cuando se trabaja con un sistema BCI basado
en potenciales evocados P300, aparece en los primeros 600 ms después del estı́mulo. Por
ello, se suele emplear este filtro pasa banda para analizar solo la parte de la señal mas
significativa. Las frecuencias de corte de este filtro paso banda varı́an de unos estudios a
otros. Kaper et ál. emplean un filtro paso banda con frecuencias de corte de 0.5 y 30 Hz
[35] , Rakotomamonjy y Guigue aplican un filtro Chebychev Tipo I con frecuencias de
corte de 0.1 y 10 Hz [14], o Xu et ál. cuyo filtro paso banda considera las frecuencias de
2 a 8 Hz [36].

3.2. Eliminación de artefactos

Cuando se trabaja con señales EEG hay que considerar posibles artefactos que pueden
alterar los registros. Estos registros pueden verse contaminados por movimientos muscu-
lares (electromiograma, EMG), movimientos oculares (electrooculograma, EOG) u otro
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tipo de actividad del sistema nervioso central (Central Nervous System, CNS) [7].

Los movimientos musculares pueden generar actividad eléctrica, que se superpone a
la actividad eléctrica cerebral, que es la que se pretende registrar. Por ejemplo, un usuario
con parálisis cerebral puede tener movimientos impredecibles del cuello o de la cabeza
que generarán actividad EMG [7]. Normalmente, se contaminan de esta actividad eléctri-
ca los electrodos frontales, temporales y occipitales [7]. Para su eliminación se emplean
análisis topográficos y espectrales [7].

El movimiento de los ojos o el parpadeo pueden introducir artefactos en los registros
EEG. Estos artefactos suponen un inconveniente, especialmente cuando se trabaja con po-
tenciales evocados P300 [37]. Los potenciales debidos a artefactos oculares, se transmiten
por toda la cabeza, atenuándose cuanto mayor es la distancia a los ojos [38]. Por un lado,
el movimiento de rotación del propio globo ocular produce modificaciones en la actividad
eléctrica registrada en el cuero cabelludo. Por otro lado, el parpadeo de los ojos genera un
campo eléctrico que puede propagarse a través de todo el cráneo [37].

Un método para evitar esta contaminación de los registros EEG, consiste en eliminar
aquellos segmentos que contienen artefactos oculares importantes [38]. Otra forma de
evitarlos consiste en emplear la información de la señal EOG, [24, 37, 38, 39]. Ası́, además
de registrar la actividad eléctrica mediante el EEG se registra también la actividad eléctrica
generada por el movimiento de los ojos mediante el EOG. A continuación, se resta de las
tramas EEG la actividad ocular EOG [37]. Este método, sin embargo, conlleva bastantes
errores, debido a que la actividad eléctrica generada por los movimientos de los ojos no se
registra por igual en todos los canales sino que aparece principalmente en los electrodos
situados en la zona frontal [38]. Para abordar este problema, se podrı́a estimar un factor
de propagación para cada canal especı́fico y escalar la señal EOG antes de proceder a la
resta [24, 37]. Finalmente, otros estudios realizan la eliminación de artefactos en base a
un criterio. Por ejemplo, tomando como referencia el valor medio del potencial evocado.
Si la amplitud de una trama EEG o EOG excede de un umbral establecido a partir del
valor medio de los registros, ésta se elimina automáticamente [40].

3.3. Métodos de extracción de caracterı́sticas

Para determinar la presencia o ausencia de potenciales evocados P300, debemos ex-
traer las caracterı́sticas procedentes de las señales de EEG. A continuación, se presentan
los métodos que se suelen aplicar y de qué manera, sobre este tipo de señales.

a) Detección de picos (Peak picking)

El peak picking se basa en el cálculo de la amplitud del potencial evocado P300. Para
ello, se determina la diferencia entre el punto más negativo previo a la ventana establecida
y el punto más alto dentro de dicha ventana [15]. Habitualmente, la ventana comprende
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de 220 a 500 ms una vez producido el estı́mulo, donde tı́picamente aparece el potencial
P300.

b) Área

El método del cálculo del área del potencial P300 se obtiene como la suma de todos
los puntos de la ventana establecida, donde aparecerá el P300 [15]. El cálculo del área de
la ventana establecida comprende, como en el método anterior, de 220 a 500 ms una vez
producido el estı́mulo, donde tı́picamente aparece el potencial P300.

c) Covarianza

Se calcula la media de las tramas de entrenamiento atendidas para cada sujeto y, pos-
teriormente, se calcula la covarianza entre cada trama y la calculada previamente [15].

d) Análisis de componentes independientes (Independent component Analysis, ICA)

ICA es una técnica estadı́stica y computacional para revelar factores ocultos que sub-
yacen en conjuntos de variables aleatorias o en señales [41, 42]. En los electrodos se
registran las señales EEG mezcladas de diferentes localizaciones a lo largo de todo el
cuero cabelludo. ICA se aplica en señales EEG para identificar aquéllas fuentes indepen-
dientes y poder asignarles a un potencial evocado P300 [43]. Hay diferentes algoritmos
disponibles para realizar el ICA como Infomax, JADE o FastICA. En el estudio de Li et
ál. eligieron FastICA porque converge más rápido que los otros [43]. Tomaron la media
de 400 señales preprocesadas de los registros EEG para los estı́mulos no antendidos y
80 señales preprocesadas que se corresponden con aquéllos estı́mulos que sı́ fueron aten-
didos. Las señales registradas cuando los estı́mulos no se atienden se denotan por xnt.
Las señales registradas cuando el estı́mulo ha sido atendido se denota por xt. La técnica
estadı́stica ICA considera que esas señales se pueden expresar como:

xnt = Antsnt (3.1)

cuando se trabaje con estı́mulos no atendidos o como:

xt = Antst (3.2)

cuando se analicen los estı́mulos atendidos. s en ambas expresiones es el conjunto de
componentes independientes y A en ambas expresiones es la matriz de coeficientes. Pa-
ra encontrar A y s con ICA, se puede asumir que las componentes son no-gaussianas e
independientes, la mezcla es lineal y espontánea y los datos son estacionarios. Cuando
xt se corresponde con los estı́mulos atendidos tendremos mas componentes que con las
señales de los estı́mulos que no han sido atendidos. Esto es debido a que la señal xt de
los estı́mulos atendidos estará formada por ruido mas la respuesta P300, sin embargo, la
señal xnt de los estı́mulos no atendidos solo estará formada por ruido. Por tanto, si com-
paramos ambas matrices, habrá mayor número de coeficientes en At que en Ant por lo
que algunos de los componentes independientes estarán relacionados con los potenciales
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evocados P300. Aquéllos componentes independientes en los que se aprecien mayores
diferencias serán los que se extraerán como caracterı́sticas para la identificación de los
potenciales evocados P300 [43].

d) Análisis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA)

PCA se emplea cuando lo que se pretende es reducir el número de canales para que
prevalezcan los que mayor información aportan. PCA es un método estadı́stico de sı́ntesis
de información o reducción de número de variables [44, 45]. Este método busca a partir
de un espacio geométrico de los datos, una dirección del espacio, tal que al proyectar los
datos sobre ella, la varianza de esos datos proyectados sea máxima. En primer lugar, se
realiza una normalización de los datos y se calcula la matriz de covarianza C de los datos
normalizados. A continuación, se obtienen los autovectores de la matriz de covarianza C
denotados como D1, ..., DN . Los autovectores D1, ..., DN de C se corresponden con los
autovalores λ1, ..., λN de tal forma que λ1 ≥ λ2 ≥, ...,≥ λN y ||Di|| = 1. D1, ..., DN

constituyen las nuevas coordenadas del sistema. D1 será la primera dirección de la com-
ponente principal, D2 será la segunda dirección de la componente principal, ası́ sucesiva-
mente hasta llegar a DN que será la enésima dirección de la componente principal [45].
En el trabajo de Thulasidas et ál. se pone de manifiesto esta reducción de canales. En
este estudio, se registraron 25 canales EEG para todos los sujetos y tras aplicar PCA se
redujeron a 20 [46].

3.4. Métodos de clasificación de caracterı́sticas
Una vez extraı́das las caracterı́sticas, se ha de considerar un problema de clasificación

binario [47]. Algunas técnicas de clasificación lineales comúnmente empleadas, en este
tipo de sistemas BCI, son las que se detallan a continuación [47]:

a) Método de correlación de Pearson (Pearson’s Correlation Method, PCM)

El método de correlación de Pearson es una herramienta de análisis estadı́stico em-
pleada para la detección de la significatividad de las variables de predicción. La relación
entre dos variables aleatorias cuantitativas X e Y está caracterizado por la covarianza σxy
y el coeficiente de correlación ρ. Ambos parámetros pueden emplearse para indicar la falta
de independencia entre ambas variables o bien la dependencia lineal existente entre éstas
[48]. El estimador del coeficiente de correlación de Pearson se obtiene de la división de la
covarianza entre la desviación tı́pica de ambas variables aleatorias tal y como se expresa
a continuación [48]:

ρ =
σxy
σxσy

(3.3)

Esta correlación puede tomar valores entre -1 y 1. Cuanto mayor sea el valor de la
correlación en valor absoluto más proporcionales son ambas series y mayor será la signi-
ficación de la variable de predicción. Si el valor de la correlación es próximo a cero ambas
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series no son proporcionales, es decir, no hay correlación.

El método de correlación de Pearson aplicado a sistemas BCI basados en potenciales
P300 nos dá idea de la relación existente entre los valores de la caracterı́stica de entrada
correspondiente a cada estı́mulo Xi y la etiqueta asignada a ese estı́mulo Yi. La etiqueta
Yi tomará el valor de 1 si el estı́mulo ha sido atendido o de -1 si el estı́mulo no ha sido
atendido. Este método refleja el grado de relación entre la caracterı́stica Xi y la etiqueta
Yi en un rango que va entre -1 y 1. Si ambas series son estrictamente proporcionales el
valor de la correlación será de 1 o -1. Si no hay relación entre las caracterı́sticas y las
etiquetas asociadas el valor de la correlación será de cero. Si se emplea el método de
correlación de Pearson para discriminar entre aquellas caracterı́sticas mas relevantes y
menos relevantes, se emplea el siguiente procedimiento. En el caso de que estemos ante
una caracterı́stica significativa, se multiplica el valor de ésta por un coeficiente no nulo.
Si la caracterı́stica no es significativa se multiplica el valor de ésta por un valor próximo
a cero. De esta forma, la caracterı́stica que aporta mas información tendrá mayor impacto
en el modelo que la que no lo aporte [47].

b) Discriminante lineal de Fisher (Fisher’s Linear Discriminant, FLD)

El discriminante lineal de Fisher es el método más empleado cuando el problema que
se afronta es binario [47]. Se emplea cuando ambas poblaciones tienen distribución Gaus-
siana y el mismo valor de covarianza. Se basa en determinar la función discriminante que
sea combinación lineal de las variables originales. Para ello, se busca la dirección óptima
sobre la que proyectar los datos de los dos grupos conocidos que queremos clasificar. Un
dato se clasificará en uno u otro grupo en función de qué grupo esté mas cerca en esa
dirección. La dirección óptima debe ser aquella que separe mejor las medias de ambas
clases.

El discriminante lineal de Fisher proyecta los patrones de entrada en un espacio uni-
dimensional. La dirección de la proyección viene dada por la expresión:

y = wTx (3.4)

Los elementos del vector w son los parámetros de adaptación y son seleccionados
de tal manera que maximice la separación entre clases. La separación de clases óptima
será la distancia máxima entre la media de los vectores proyectados que pertenecen a
ambas clases. Si consideramos un problema de clasificación binario el vector de pesos w
debe maximizar:

µ2 − µ1 = wT (µ2 − µ1) (3.5)

donde

µi = wTµi (3.6)

es la media de los datos proyectados correspondientes a cada una de la clases consi-
deradas. El problema de optimización ha de tener en cuenta que no siempre una maximi-
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zación de la distancia de las medias de ambas clases dá buenos resultados [48]. El dis-
criminante de Fisher previene de esta situación maximizando una función que representa
la diferencia entre las medias proyectadas normalizado por una medida de la dispersión
dentro de la clase a lo largo de la dirección de w.

La varianza de cada una de las clases viene dada por :

σ2
i =

∑
nεwi

(yn −mi)
2 (3.7)

El criterio de Fisher consiste en maximizar la expresión:

J(w) =
wTSBw

wTSww
(3.8)

donde SB es la matriz de covarianza para cada uno de los datos de cada clase y SW

es la matriz de covarianza total, considerando ambas clases [49].

Si derivamos la función J(w)con respecto a w obtenemos:

(wTSBw)SWw = (wTSWw)SBw (3.9)

Multiplicando a ambos lados de la ecuación por S−1
W nos queda:

S−1
W SBw = λw (3.10)

La dirección óptima de proyección se puede expresar como el autovalor de la matriz
S−1

W SB asociado al mayor autovalor λ [48].

El discriminante lineal de Fisher requiere evaluar la distancia desde la proyección del
dato que se pretende clasificar a la proyección de la media de la clase y ası́ determinar a
que clase pertenece. Es decir, deducir qué clase le corresponde a una determinada entrada
x. Se aplica la regla que sigue a continuación: x pertenece a la clase i si:

|wTx− wTµi| = mı́n
i
|wTx− wTµi| (3.11)

El discriminante lineal de Fisher describe una frontera lineal de decisión en el espacio
de entrada. El hiperplano de separación está representado por w.

Para problemas de clasificación binaria, como en el caso de sistemas BCI basados en
potenciales P300, se ha comprobado que dá buenos resultados [47]. En particular, este
método refleja con mayor fidelidad la calidad del estimador que el coeficiente de corre-
lación de Pearson empleado comúnmente, debido a que éste sólo indica si existe una
relación lineal entre las dos variables, y en cambio el discriminante lineal de Fisher em-
plea la covarianza entre caracterı́sticas. Además, el entrenamiento, la implementación, y
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el rendimiento es superior cuando se emplea discriminante lineal de Fisher que si se em-
plea el discriminante de Pearson [47].

Aplicado a sistemas BCI basados en potenciales P300 los pesos de las caracterı́sticas
estimadas vienen dados por :

ŵ = (XTX)−1XTy (3.12)

donde X es la matriz formada por los vectores de caracterı́sticas e y es la etiqueta
asignada [47].

c) Análisis discriminante lineal paso a paso (StepWise Linear Discriminant Analysis,
SWLDA)

El análisis discriminante es una técnica estadı́stica que nos indica qué variables per-
tenecen a una clase u otra y cuantas de éstas son necesarias para que la clasificación sea
mas exacta. El objetivo es encontrar la combinación lineal de las variables que permita
discriminar entre las dos clases. Aprovecha las relaciones existente entre las variables pa-
ra ası́ maximizar su capacidad de discriminación.

La otra finalidad del análisis discriminante es proporcionar procedimientos de clasi-
ficación sistemática de nuevas observaciones de origen desconocido, en una de las dos
clases previamente determinadas.

La selección de las variables que mas discriminan entre ambas clases se realiza paso
a paso. De esta forma, solo se introducen aquellas variables que establecen mayor separa-
ción entre clases, si cumplen un criterio de entrada. Sino cumplen ese criterio de entrada
aunque separen correctamente las clases, se eliminan. Otro de los criterios de parada em-
pleados es que cuando llegue al lı́mite del número de pasos establecido se pare.

Esta técnica de clasificación se introdujo por primera vez para la clasificación de po-
tenciales P300 en [15]. Estudios recientes de este método aplicado a potenciales evocados
P300 han resultado ser efectivos [30, 47, 50, 51]. La existencia o la no existencia de poten-
ciales evocados P300, se considera un problema de clasificación binario con un hiperplano
de decisión que viene definido por:

g = wTx+ b (3.13)

donde x es el vector de caracterı́sticas, w es el vector de pesos, y b es el término del
bias. El potencia evocado P300 se produce como consecuencia de la iluminación de una
columna o fila. El valor tomado para la clasificación se calcula como el máximo de la
suma de la puntuación del vector de caracterı́sticas para las respectivas filas y columnas
[50], tal y como se muestra en las siguientes expresiones:

predicted rows = máx
rows

[∑
irow

w · xirow

]
(3.14)
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predicted column = máx
columns

[ ∑
icolumn

w · xicolumn

]
(3.15)

Este método selecciona la mayor distancia de las caracterı́sticas entrenadas al hiper-
plano, es decir, se selecciona aquélla respuesta que representa mejor la caracterı́stica del
potencial evocado P300. El carácter que se predice vendrá dado por la intersección de la
columna y fila pronosticada previamente. El criterio elegido para que cierta caracterı́stica
pase a formar parte de modelo, es que su p− valor < 0,1. Una vez que una caracterı́stica
ha entrado a formar parte del modelo, se elimina aquélla que en este momento es menos
significante, cuyo p − valor > 0,15. Este modelo se repite hasta que se se alcance algún
criterio de parada como, por ejemplo, que se alcance el número de caracterı́sticas máximo
considerado o que no haya mas términos que satisfagan el criterio de entrada y elimina-
ción de caracterı́sticas [47, 51].

La principal ventaja de este método es que permite selección de caracterı́sticas au-
tomática, eliminando las menos significativas del modelo. De esta forma, es menos pro-
bable que se obtenga una clasificación corrupta. Además, dependiendo del criterio que se
empleé de parada, el modelo puede converger mas rápido.

d) Máquinas de vector soporte (Support Vector Machine, SVM)

Las máquinas de vector soporte se suelen emplear tanto para clasificación como pa-
ra regresión no lineal. La idea principal es construir un hiperplano de separación de tal
manera que el margen de separación entre clases sea máximo. A este hiperplano se le
denomina hiperplano óptimo [52].

Para la construcción del hiperplano se supone un conjunto de entrenamiento dado por
{xi, di}Ni=1 donde xi representa el valor de entrada y di el correspondientes valor objetivo.
La distancia entre un hiperplano y el punto de los datos mas cercano a éste se denomina
margen de separación y se denota por ρ [52].

La frontera de decisión viene especificada por la ecuación general:

wT · x− b = 0 (3.16)

donde x es el vector de entrada, w es el vector de pesos ajustable y b es el sesgo. Si lo
que tratamos de conseguir es el hiperplano óptimo, la función discriminante vendrá dada
por la siguiente expresión:

g(x) = wT
o · x− bo (3.17)

Aquellos puntos {xi, di} que se encuentran mas cercanos al hiperplano óptimo y cuyo
margen se separación ρ0 es máximo, se les denomina vectores soporte y son lo que mas
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cuesta clasificar. En la Figura 3.1 se ilustran estos conceptos.

Para la construcción del hiperplano óptimo se suele emplear como método los multi-
plicadores de Lagrange. El problema de optimización puede ser planteado de la siguiente
forma.

Dado los datos de entrenamiento {xi, di}Ni=1, encontrar los valores óptimos del vector
de pesos w y del sesgo b para que satisfaga el criterio:

di(w
Txi + b) ≥ 1 para i = 1, 2, 3, ..., N (3.18)

y el vector de pesos w que minimice la función de coste:

Φ(w) =
1

2
wTw (3.19)

Para resolver este problema de optimización se emplea el método de los multiplicado-
res de Lagrange:

Dado los datos de entrenamiento {xi, di}Ni=1 , encontrar el multiplicador de Lagrange
que maximice la función objetivo:

Q(α) =
N∑
i=1

αi −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjdidjx
T
i xj (3.20)

sujeto a las restricciones

N∑
i=1

αidi (3.21)

αi ≥, para i = 1, 2, ...N (3.22)

A partir de los multiplicadores de Lagrande óptimos, α0,i, di,xi, se calculan los paráme-
tros del hiperplano óptimo [52].

wo =
N∑
i=1

αo,idixi (3.23)

bo = 1−wT
o x

(s) para d(s) = 1 (3.24)

Cuando las clases no se pueden separar linealmente no se puede construir el hiper-
plano sin que se produzcan errores en la clasificación de algunos de los patrones. Para
este caso, el hiperplano óptimo será aquel que minimice la probabilidad de cometer ese
error. Se introduce un nuevo parámetro que mide la diferencia desde el patrón considera-
do al hiperplano óptimo. Este parámetro es ξi. El error puede venir definido de dos formas:
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Figura 3.1: Hiperplano óptimo de separación de dos clases linealmente separabales. Los
cı́rculo rojos representan los patrones de una clase y lo de azul patrones de la otra clase
[53].

1. Que uno de los datos caiga en la zona de decisión pero en el lado correcto del hi-
perplano. En este caso, la clasificación serı́a correcta y 0 ≤ ξi ≤ 1.

2. Que uno de los datos caiga en el lado incorrecto de la frontera de decisión. En este
caso, ξi > 1.

Ambos errores se representan en la Figura 3.2 de forma gráfica.

El hiperplano óptimo cuando las variables no son linealmente separables se encuentra
minimizando [52]:

φ(w, ξ) =
1

2
wTw + C

N∑
i=1

ξi (3.25)

donde C es un parámetro escalar, positivo determinado de forma experimental que
controla la complejidad de la máquina de vector soporte y el número de patrones que se
han clasificado incorrectamente.

El problema de optimización se puede resolver empleando, de nuevo, el método de
multiplicadores de Lagrange cambiando la segunda de las restricciones (Ecuación 3.21)
de la siguiente forma:

0 ≥ αi ≥ C para i = 1, 2, ..., N (3.26)

Si C =∞ estamos ante un problema de clasificación linealmente separable.
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Figura 3.2: Posibles errores en la clasificación. a) Patrón dentro de una región de separa-
ción pero clasificada correctamente. b) Patrón que se ha clasificado incorrectamente [53].

Cuando se emplea la máquinas de vector soporte para reconocimiento de patrones el
problema varı́a un poco. Como se ha presentado previamente el espacio de entrada se
mapea a un espacio de dimensión elevada [54] y una vez en este plano se construye el
hiperplano óptimo de separación. Este hiperplano será una combinación lineal de los vec-
tores del espacio de dimensión mayor no de los del espacio original [52].

El problema de optimización será el siguiente:

Dado el conjunto de entrenamiento {xi, di}Ni=1 , encontrar el multiplicador de La-
grange {αi}Ni=1 que maximice la función objetivo:

Q(α) =
N∑
i=1

αi −
1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjdidjK(xi, xj) (3.27)

sujeto a las restricciones

N∑
i=1

αidi = 0 (3.28)

0 ≤ αi ≤ C, para i = 1, 2, ..., N (3.29)

La ecuación 3.275 difiere de la ecuación 3.20 en la expresión K(xi, xj) que es lo que
se conoce como kernel de producto interno. Existen diferentes tipos de kernel: polinómi-
cos, gaussianos, exponenciales, etc. En sistemas BCI basados en potenciales evocados
P300 es común el uso del kernel gaussiano. En los trabajos de Kaper et ál, Thulasidas et
ál y Krusienski et ál se emplea este kernel. La expresión que lo define es:

K(x, xi) = exp

(
−||x− xi||2

2σ2

)
(3.30)
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donde σ especifica la anchura de la funciones gaussianas, xi su centro y x es el patrón de
entrada [52].

Kaper et ál entrenaron el clasificador variando el hiperparámetro C, σ y emplearon
validación cruzada. Los resultados que se obtuvieron fueron prometedores. Para un valor
de C = 20, 007 y σ = 20,359 se obtuvo una precisión en el entrenamiento del 84,5 %.
Cuando el clasificador se prueba con el conjunto de test se comprueba que el error dismi-
nuye a medida que aumenta el número de secuencias. En la quinta secuencia no se llega a
cometer ningún error [35].

El objetivo del estudio de Thulasidas et ál era analizar la precisión obtenida para cada
sujeto en función del número de secuencias y optimizar el número de éstas al mı́nimo, du-
rante el entrenamiento, manteniendo los valores de precisión elevados [46]. La precisión
media que alcanzaban los usuarios considerando 10 secuencias fue del 95 %. El tiempo de
entrenamiento disminuyó de 20 minutos a 10 minutos solo reduciendo en un 5 % la pre-
cisión, por lo que se puede concluir que los resultados alcanzados fueron esperanzadores.

En el trabajo de krusienski et ál se variaron también los parámetros propios de este
tipo de kernel, obteniendo los mejores resultados para un valore de C = 10 y σ = 31, 62
[47]. Los resultados obtenidos en este caso, no fueron mucho mas satisfactorios que con
otros métodos con los que se comparó. Esto es debido a que los datos de entrenamiento no
eran totalmente representativos con respecto a los datos que posteriormente se emplearon
en el test.

Rakotomamonjy y Vincent en la III Competición BCI de 2004 dieron un paso mas en
cuanto a las máquinas de vector soporte que se habı́an empleado en sistemas BCI basados
en potenciales evocados P300 hasta el momento. El método pretende hacer frente a la alta
variabilidad de las señales de EEG que se pueden encontrar en un mismo sujeto [14] . Para
ello, crea un conjunto de clasificadores. Cada clasificador está formado por una máquina
de vector soporte entrenada en una parte pequeña de los datos disponibles, para los cuales
se ha creado un procedimiento de selección de canales. Este artı́culo obtuvo los mejores
resultados de la III Competición BCI de 2004, alcanzando una precisión de 96,5 % para un
número de secuencias de 15 [14] . El kernel que se empleó para conseguir estos resultados
fue el polinónimo. La expresión de este kernel es:

K(x, xi) = (xTxi + 1)p (3.31)

donde p es el grado del polinomio definido previamente por el usuario [52].



Capı́tulo 4

Estudio de métodos de clasificación de
caracterı́sticas

4.1. Caracterı́sticas de las señales EEG empleadas

4.1.1. Formato de los datos de la competición
Las señales que se emplean pertenecen al conjunto de datos II de la III Competición

BCI de 2004 proporcionados por el centro de Wadsworth (NYS Department of Health)
[16]. Representan un registro completo de potenciales evocados P300 empleando para
ello el sistema de propósito general BCI2000 [25]. A las señales se les aplica un filtro
paso-banda de 0.1-60 Hz y se digitalizan con una frecuencia de muestreo de 240 Hz. Las
señales pertenecen a dos sujetos distintos. Cada uno de los sujetos realizó 5 sesiones. Cada
sesión consiste en diferentes secuencias. Cada columna o fila se intensifica durante 100
ms. Después de que se intensifique una fila o columna, la matriz permanece inalterada
durante 75 ms. Las filas y columnas se iluminan en bloques de 12, de forma aleatoria. El
conjunto de las 12 intensificaciones de cada columna y fila de la matriz se repite 15 veces.
De esta forma, se producirán 180 iluminaciones de filas y columnas. Entre la selección
de un carácter y el siguiente pasan 2.5 s en el que la matriz permanece intacta. Durante
este periodo, se le informa al usuario de cuál va a ser el siguiente carácter en el que ha de
fijarse y entre paréntesis muestra el carácter en que se ha fijado previamente.

El conjunto de datos está organizado en 4 archivos de Matlab R©. Uno de entrenamien-
to que se corresponde con las pruebas realizadas con 85 caracteres y otro de test que se
corresponde con pruebas de 100 caracteres para cada uno de los dos sujetos. Los registros
se hicieron con el gorro estándar 10-20 [6] siguiendo el esquema y la numeración de la
Figura 4.1.

Cada archivo *.mat está organizado en diferentes variables:

Flashing: cuando una fila o columna se ilumina toma el valor de 1, sino, toma el
valor de 0.

StimulusCode: si no se está iluminando ningún elemento de la matriz de caracteres
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Figura 4.1: Diagrama de electrodos empleado en el registro y asignación de números a los
canales que posteriormente se utilizarán en el estudio [16].

toma el valor de 0. Si se iluminan las columnas toma valores de 1 a 6 y si se iluminan
las filas toma valores de 7 a 12. En la Figura 4.2 se ilustra como se asignan los
valores de las columnas y de las filas en la matriz de caracteres.

StimulusType: cuando una fila o columna no se ilumina o la fila o columna que se
ilumina no contiene el carácter deseado toma el valor de 0; si la fila o columna que
se está iluminando contiene el carácter deseado toma el valor de 1.

TargetChar: contiene los caracteres correctos del conjunto de datos de entrenamien-
to.

4.1.2. Paradigma P300

Al usuario se le presenta una matriz de 6x6 caracteres. El investigador le indica al
usuario en qué carácter ha de prestar atención. Las columnas y filas se intensifican a una
tasa de 5.7 Hz. Dos de cada 12 intensificaciones contienen el carácter deseado. Las res-
puestas evocadas por el estı́mulo infrecuente, que se corresponde con el carácter deseado,
son diferentes de las que se evocan cuando el estı́mulo es frecuente y no contiene el
carácter deseado. El paradigma es similar al presentado por Farwell y Donchin [15]. El
objetivo es predecir el carácter elegido por el usuario [14].
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Figura 4.2: Asignación de la variable StimulusCode a las diferentes filas y columnas [16].

4.2. Metodologı́a del método ganador

4.2.1. Estudio previo

La competición tiene como objetivo proporcionar un método que emplee el conjunto
de datos de entrenamiento de ambos sujetos para predecir la secuencia de caracteres del
conjunto de datos de test proporcionados. Los resultados deben mostrar la clasificación de
los datos del conjunto de test para ambos sujetos, cuando se han iluminado las columnas
y filas 15 veces y mostrar los resultados de la clasificación de los datos del conjunto de
test, para ambos sujetos, cuando se han intensificado las columnas y filas únicamente 5
veces. Aquel grupo que consiga un mayor porcentaje de aciertos cuando se consideran 15
iluminaciones de filas y columnas, es el que gana la competición. En caso de empate, gana
aquél que consiga mayor porcentaje de aciertos cuando se consideran 5 iluminaciones de
filas y columnas.

El método que obtuvo mejores resultados fue el que propusieron Rakotomamonjy y
Guigue ambos pertenecientes, durante el perı́odo de la competición, a la escuela pública
de ingenieros INSA de Rouen, en Francia [14]. A continuación, se detalla la metodologı́a
empleada por el método ganador para conseguir los mejores resultados de la competición.

4.2.2. Preprocesado y extracción de caracterı́sticas

Los potenciales evocados P300 aparecen alrededor de los 300 ms después de que se
haya producido el estı́mulo. Por esta razón, se extrae de las señales proporcionadas por
la competición, los 667ms posteriores a la intensificación de una columna o fila. Pos-
teriormente, se realiza un filtrado pasa-banda de Chevyschev de orden 8 de Tipo I con
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frecuencias de corte de 0.1 y 10 Hz y se procede a hacer un diezmado. Finalmente, cada
señal extraı́da de cada estı́mulo se transforma en un vector formado por la concatenación
de las 14 muestras para cada uno de los 64 canales. Tendremos que la señal con la que
se trabaja para cada sujeto será un matriz formada por 896 columnas (14 muestras x 64
canales) y por 15300 filas (12 columnas/fila x 15 repeticiones x 85 caracteres de entrena-
miento). Cada una de las filas estará asociada a una etiqueta que toma los valores 1, -1
dependiendo de si el estı́mulo que se ha iluminado es el deseado o no (está directamente
relacionado con la variable StimulusType previamente definida).

4.2.3. Conjunto de máquinas de vector soporte
Partimos de una matriz de tamaño 15300x896. Se considera que las señales han si-

do registradas en las mismas condiciones y en un perı́odo corto de tiempo, ya que en el
artı́culo de Blankertz donde explican las caracterı́sticas de éstas no se especifica nada [16].
Se procede a la división del conjunto de datos de entrenamiento en 17 subgrupos. Cada
uno de estos subgrupos estará formado por 5 caracteres. Por tanto, cada partición de estas
17 será una matriz de tamaño 900 (5 caracteres x180 post-estı́mulos) x 896 (14 muestras
x 64 canales) para ambos sujetos. El objetivo es crear un clasificador múltiple para cada
sujeto empleando para ello máquinas de vector soporte.

Se diseña un clasificador múltiple para cada sujeto. Cada uno de los clasificadores que
forman parte del clasificador múltiple, es una máquina de vector soporte lineal entrenada
en un subgrupo del conjunto de entrenamiento.

La función de decisión para una máquina de vector soporte entrenada, viene dada por
la expresión:

fk(x) =
∑
i∈Pk

yiα
(k)
i 〈x, xi〉+ b(k) (4.1)

donde {α(k)
i } y b(k) son parámetros que se obtienen después del entrenamiento de la

máquina de vector soporte.

El resultado de esta clasificación se fusiona para obtener el carácter predicho. Se obtie-
nen 17 clasificadores que han sido entrenados en un subconjunto del conjunto de entrena-
miento. Cada clasificador asigna una puntuación fk(xr|c), k = 1, ..., K siendo K = 17,
a cada post-estı́mulo del vector xr|c asociado a una fila o columna. Después de un número
de secuencias J se considera que la fila o columna mas probable es la que maximiza la
puntuación:

Sr|c =
1

J

1

K

J∑
j=1

K∑
k=1

fk

(
x
(j)
r|c

)
(4.2)

donde x(j)
r|c es el post-estı́mulo asociado a cada columna o fila para la partición jth y Sr|c

es la puntuación de cada columna o fila.
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Si expandemos esta expresión nos queda:

Sr|c =
1

J

1

K

∑
k=1

∑
i∈Pk

yiα
(k)
i

〈
1

J

J∑
j=1

x
(j)
r|c, xi

〉
+ b(k) (4.3)

donde se puede observar que se realiza un doble promediado. El primer promedio se
calcula en el espacio de los datos. A medida que la secuencias van aumentando se va
calculando el promedio de las filas y columnas. El segundo promedio se calcula en el
espacio del clasificador. En otros estudios que han empleado máquinas de vector soporte
se realiza el promedio en el espacio de los datos pero no en el espacio del clasificador
[35].

4.2.4. Procedimiento de selección de canales

Las señales que ofrece la competición están registradas de los 64 canales mediante
el gorro estándar 10-20 [6]. En muchos estudios sólo se emplean parte de estos canales,
aquéllos donde se detecta mejor el potencial evocado P300, que normalmente es en la
zona centro-parietal. En el capı́tulo 5 se profundiza en el estudio de la localización de
canales.

En el método ganador de la competición se incluye un procedimiento de selección
de canales basado en un algoritmo recursivo de reducción de éstos. La selección de los
canales se hace en base a una puntuación obtenida a partir de la matriz de confusión. Esta
puntuación viene definida por:

Ccs =
tp

tp + fp + fn
(4.4)

donde tp es el número de verdaderos positivos, fp es el número de falsos positivos y fn es
el número de falsos negativos. El valor de Ccs se evalúa después de cada post-estı́mulo,
en la clasificación binaria.

El procedimiento que se sigue es el siguiente. Se entrena el SVM lineal con las 896
caracterı́sticas proporcionadas por los 64 canales. Cada canal se elimina temporalmente,
por lo que las 14 muestras correspondientes a ese canal se eliminan y se evalúa el valor
de Ccs. Este procedimiento se realiza para los 64 canales. Aquéllos canales cuya elimina-
ción proporciona los valores mas altos de Ccs, son aquéllos que no aportan información
relevante al modelo. A continuación, se volverı́a a proceder de la misma forma pero con
un canal menos. Para que el algoritmo sea mas rápido en vez de eliminar canal a canal,
se eliminan 4 canales a la vez (aquéllos 4 canales cuyo eliminación dé como resultado
las 4 mayores puntuaciones de Ccs). De esta forma, se eliminan primero las canales que
proporcionan menos información.

La principal limitación de este método es que los canales eliminados no vuelven a ser
cuestionados.
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4.2.5. Selección del modelo

La selección del modelo se hace en base al número de canales seleccionados y el
hiperparámetro C del SVM. Como se ha comentado previamente, el conjunto de entre-
namiento está formado por 17 particiones para cada sujeto. Cada una de estas particiones
se corresponde con 5 caracteres y su tamaño inicial (sin haber eliminado ningún canal)
es de 900 x 896. Cuando una máquina de vector soporte esté entrenando un partición k
siendo k ∈ [1, ..., 8], entonces el conjunto de datos de validación será [1, ..., 8] excepto
la considerada en ese momento, es decir, k. El conjunto de validación estará formado
por 6300 post-estı́mulos. Exactamente lo mismo ocurrirá cuando se trate de las parti-
ciones k ∈ [9, ..., 17], solo que en este caso el conjunto de validación estará formado
por 7200 post-estı́mulos. Los distintos valores del hiperparámetro C que se evalúan son
C = [0,01 0,05 0,1 0,5 1]. Para cada clasificador se elige el par de valores C-número de
canales que maximiza la puntuación Ccs.

4.2.6. Resultados obtenidos

a) Resultados de la selección de canales

Los resultados obtenidos en cuanto a selección de canales se muestran en la siguiente
Tabla 4.1. Sólo dos canales se repiten para los dos sujetos en las particiones que se ilustran.
Estos dos canales son el PO7 y PO8.

La selección de los canales mas eficientes depende de cada sujeto. En la Figura 4.3
se muestra un histograma topográfico de los canales que han aparecido mas veces en el
ranking de los 12 que mas información aportan. Se puede observar que para el Sujeto A
hay 3 canales que se repiten en 15 y 16 clasificadores de los 17 posibles. Sin embargo,
para el Sujeto B hay 5 canales que aparecen en un gran número de clasificadores de los
17.

Como se ha puesto de manifiesto la respuesta a los potenciales evocados P300 es
diferente dependiendo con que usuario se trabaje. Por ello, es imprescindible adaptar el
algoritmo a cada usuario en el entrenamiento para ası́ lograr mejores resultados cuando
se proceda a realizar el análisis con el conjunto de test. Además, si se conoce qué canales
aportan mayor información para un determinado sujeto será mas fácil de optimizar, y se
obtendrá un rendimiento mayor.

Particiones Los 12 canales mejor clasificados
A1 FC1 C2 CP3 CPz Fz F4 F6 P5 Pz P8 PO7 PO8

A2 C1 CPz CP4 AF7 AFz Fz F8 P5 Pz PO7 PO8 PO8

A3 FC2 CP5 CP1 F1 Fz FT8 T7 P7 P5 Pz PO7 PO8

A4 C3 C1 Fp1 F2 F4 F6 TP7 P7 P5 Pz PO7 PO8

A5 Cz CP5 CP2 F7 F8 P7 Pz P4 P8 PO7 PO4 PO8

B1 FC5 C5 Cz CPz CP6 AFz T9 P1 P2 PO7 PO8 O1

B2 FC1 C3 C1 Cz C4 CP3 CPz CP4 T9 P1 PO8 O1

B3 C1 CPz AFz T7 T9 P2 P6 PO7 POz PO8 O1 Iz
B4 FC3 FC2 CP5 F3 T9 P7 P2 PO7 PO3 POz PO1 O1

B5 FC2 C6 CPz CP4 CP6 T10 P3 P4 PO7 PO8 O1 I1

Tabla 4.1: Ranking de los 12 canales que mas información aportan para diferentes parti-
ciones del sujeto A y del sujeto B [14].
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Figura 4.3: Histograma topográfico de los canales que mas información aportan para:
(izquierda) Sujeto A;(derecha) (Sujeto B). Cada canal ha sido marcado con una circun-
ferencia en diferentes tonos de grises. La escala de grises es acorde a la veces que dicho
canal a parecido como uno de los 12 que mas información aportan. El número que aparece
en el pie de la figura es el número de clasificadores de los 17 posibles en el que aparece
ese canales como uno de los 12 mas significativos. Por ejemplo, para el sujeto A el canal
Pz se encuentra entre los 12 primeros canales en 16 clasificadores de los 17 posibles. Para
el sujeto B, el canal P2 se encuentra entre los 12 canales que mas información aportan en
10 de los 17 clasificadores [14].

b) Resultados del conjunto de test

El conjunto de test se ha procesado de forma similar a como se hacı́a con el conjunto
de entrenamiento. Los resultados obtenidos se han evaluado atendiendo a cuáles han sido
los caracteres predichos correctamente del conjunto de test. En la Tabla 4.2 se muestran
los resultados para cada sujeto, cuando se va incrementando el número de secuencias. El
número de caracteres que se consideran en el conjunto de test es de 100. Para el sujeto A
se han predicho correctamente 97 de los 100 caracteres para un número de secuencias de
15 y 72 caracteres para un número de secuencias de 5. Para el sujeto B se han predicho
correctamente 96 de los 100 caracteres totales para un número de 15 secuencias y 75 para
un número de secuencias de 5.

Número de secuencias
Sujeto 1 2 3 4 5 10 13 15

A 16 32 52 60 72 83 94 97
B 35 53 62 68 75 91 96 96

Media 25.5 42.5 57.0 64.0 73.5 87.0 95.0 96.5

Tabla 4.2: Resultados del test en % de los caracteres correctamente identificados para el
Sujeto A y el Sujeto B y para un número de secuencias que se va incrementando [16].
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c) Comparación de los resultados con otros métodos

Otro estudios presentados en la misma competición han propuesto algoritmos muy
parecidos a los especificados por Rakotomamonjy y Guigue [14]. También emplean un
clasificador múltiple donde cada clasificador es una máquina de vector soporte. La dife-
rencia radica en que en otros estudios se emplean una estrategia de voto, en vez de sumar
la puntuación para cada clasificador [35]. Otra de las principales diferencias es que en el
estudio de Rakotomamonjy y Guigue incluye un procedimiento de selección de canales.
En el resto de estudios se emplean un número fijo de canales [35]. Como se ha compro-
bado, cada sujeto tiene una respuesta diferente y los canales que aportan mas información
varı́an de un usuario a otro por lo que serı́a conveniente analizar qué canales se emplean
y para qué usuario en particular.

En la Tabla 4.3 se aprecian las diferencias en los resultados obtenidos por este estudio
y otros que participaron en la misma competición, en particular los que quedaron segun-
dos y terceros. Las diferencias son significativas especialmente cuando se considera un
número de secuencias de 5 [34].

4.3. Modelo seleccionado para este estudio
Como se ha puesto de manifiesto previamente la respuesta a los potenciales evocados

P300 es diferente dependiendo con que usuario se trabaje. La adaptación a las caracterı́sti-
cas del sujeto en el entrenamiento es primordial para que se consigan buenos resultados
sobre el conjunto de test [14].

En este trabajo se han modificado algunos de los procedimientos y parámetros que
emplean Rakotomamonjy y Guigue en su estudio [14]. En particular, se han modificado
el procedimiento del modelo de selección que implica la elección del hiperparámetro C
del SVM y el número de canales óptimos que se emplean.

4.3.1. Algoritmo de selección de canales
Para la selección de canales, se emplea el modelo de eliminación recursivo de la forma

que lo plantean en [14] con alguna modificación. Cada canal es temporalmente elimina-

Número de secuencias
Algoritmos 5 15

Rakotomamonjy y Guigue 73.5 96.5
Yandong et ál. 55.0 90.5
Zongtan et ál. 59.5 90

Tabla 4.3: Comparación de la precisión media obtenida sobre el conjunto de datos de
test en % para el ganador de la III Competición BCI de 2004 [14] y los que quedaron en
segunda y tercera posición en la misma competición [34].
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do. Se entrena el SVM con el resto de canales. Se calcula la puntuación Ccs obtenida para
cada eliminación del canal. Posteriormente, el vector formado por las puntuaciones Ccs
obtenidas de cada eliminación del canal, se ordena de mayor a menor. Se eliminan los 4
canales que se corresponden con los 4 valores de Ccs mas elevados. El primer bloque de
4 canales eliminados nos aportará menos información que el segundo bloque y éste, a su
vez, aportará menor información que el tercer bloque, y ası́ sucesivamente. A continua-
ción, se almacena el valor máximo de puntuación de cada bloque de 4 canales eliminados.
Al final de este algoritmo obtendremos un vector de dimensiones 1x15 que contendrá los
valores máximos de puntuación Ccs conseguidos para cada bloque de 4 canales. Por últi-
mo, se obtiene el valor máximo de este vector de dimensiones 1X15. Los canales que se
seleccionan para el modelo se corresponden con los 4 que obtienen la puntuación máxima
en el vector de dimensiones 1x15 y los canales que fueron eliminados posteriormente a
éstos. Ha de tenerse en cuenta que habrá 4 canales que nunca se eliminan y que serán los
4 que mayor información aportan, que también formarán parte del modelo.

A continuación se presenta el algoritmo empleado:

Algoritmo eliminación de canales recursivo
Inicialización:
canales=1: Numero de canales;
mientras canales no esté vacı́o

para todos los canales, eliminar el canal j temporalmente
Entrenar el SVM con el resto de canales
Calcular la puntuación C−jcs

fin para
rankcanal=ordenar(C−jcs ) (de mayor a menor)
Se eliminan los 4 canales correspondientes a las 4 puntuaciones mas altas
de la variable rankcanal
Cada vez que se eliminan bloques de 4 canales se almacena en un vector
rankmaximo la puntuación máxima por cada bloque de 4 canales eliminados

fin mientras
limite canal seleccionar=máx(rankmaximo)

Los canales que se seleccionarán finalmente para el modelo, serán los 4 canales
correspodientes a la puntuación limite canal seleccionar y los que se eliminaron después de éste.

4.3.2. Hiperparámetro C del SVM
Otra de las modificaciones que se ha planteado en este estudio se centra en el hiper-

parámtero C del SVM. En el estudio de Rakotomamonjy y Guigue [14] el hiperparámetro
C toma los valores C = [0,01 0,05 0,1 0,5 1]. La elección de unos valores u otros de este
parámetro se elige de forma experimental [52]. En este trabajo se ha variado el valor que
el hiperparámetro C toma. Los valores que se han considerado, además de los propuestos
en el método ganador, son C = [1,01 1,05 1,1 1,5 2].
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El procedimiento de selección de canales, presentado previamente, se llevará a ca-
bo para cada valor del hiperparámtero C del SVM, seleccionando el par C- número de
canales que maximice la puntuación Ccs.



Capı́tulo 5

Diseño de una aplicación de control
domótico

5.1. Desarrollo de la aplicación BCI de control de dispo-
sitivos domóticos y electrónicos

Uno de los principales objetivos de este trabajo fin de máster es el diseño y desarrollo
de una aplicación que permita el control de dispositivos domóticos y electrónicos habi-
tualmente presentes en una vivienda. Para ello, se ha empleado el sistema BCI que a partir
de los registros de EEG, aplica diferentes métodos de procesado de la señal, convirtiendo
las intenciones del usuario en comandos de un dispositivo. Como interfaz entre la apli-
cación y las dispositivos a controlar se ha empleado un dispositivo emisor de infrarrojos
(IR). El propósito final es el desarrollo de una aplicación que permita aumentar la indepen-
dencia y calidad de vida de las personas con discapacidad fı́sica grave. Para incrementar
la integración y rehabilitación social de este colectivo, la aplicación gestiona diferentes
dispositivos, principalmente relacionadas con la domótica, la comunicación, el ocio y el
entretenimiento. La evaluación de la aplicación se ha llevado a cabo con la colaboración
del Centro de Referencia Estatal (CRE) para la Atención a Personas con Grave Discapa-
cidad y para la Promoción de la Autonomı́a Personal y Atención a la Dependencia de San
Andrés del Rabanedo (León).

5.1.1. Identificación de las necesidades del usuario final
En el artı́culo 2.2 de la Ley 39/2006, de 14 de diciembre, de Promoción de la Au-

tonomı́a Personal y Atención a las Personas en Situación de Dependencia se define el
término Dependencia. Considerando esta ley se entiende como dependencia el estado de
carácter permanente en que se encuentran las personas que, por razones derivadas de la
edad, la enfermedad o la discapacidad, y ligadas a la falta o a la pérdida de autonomı́a
fı́sica, mental, intelectual o sensorial, precisan de la atención de otra u otras personas o
ayudas importantes para realizar actividades básicas de la vida diaria o, en el caso de
las personas con discapacidad intelectual o enfermedad mental, de otros apoyos para su
autonomı́a personal [55]. Además, en esta ley también se define lo que se entiende por
Actividades Básicas de la Vida Diaria (ABVD) que son aquéllas tareas mas elementales
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de la persona, que le permiten desenvolverse con un mı́nimo de autonomı́a e independen-
cia.

En base a estas definiciones se pueden establecer tres factores para los que se conside-
ra que se está ante una situación de dependencia. Por un lado la limitación fı́sica, psı́quica
o intelectual. Por otro lado, la imposibilidad del usuario de realizar por sı́ mismo activi-
dades domésticas. Por último, necesidad de asistencia por parte de un tercero.

El sistema BCI basado en potenciales P300 es de gran ayuda cuando los usuarios son
personas discapacitadas y dependientes que han sufrido enfermedades neurológicas o que
tienen paralizadas sus funciones motoras, pero cuyas capacidades cognitivas se encuen-
tran en buen estado. Por tanto, en base a los tres factores considerados previamente, se
puede concluir, que la situación de dependencia de los usuarios que nos ofrecerá mejores
resultados cuando se trabaja con sistemas BCI basados en P300, es la que se corresponde
con la imposibilidad del usuario de realizar por sı́ mismo actividades domésticas.

Entre estas actividades domésticas se pueden considerar diferentes necesidades del
usuario final.

Domótica: control de forma automatizada de sistemas del hogar

• Iluminación

• Climatización

◦ Refrigeración
◦ Calefacción

• Ventanas, persianas, toldos y cortinas

• Puertas y cerraduras electrónicas

◦ Llaves electrónicas
◦ Mandos a distancia

• Adaptación de equipamiento

◦ Adaptabilidad en altura

• Electrodomésticos

◦ Avisos remotos
◦ Alarmas

Robótica: robots capaces de hacer tareas realizadas por el ser humano.

• Movilidad

◦ Camas
◦ Grúas
◦ Elevadores
◦ Sillas de ruedas
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Higiene

• Aseo automatizado

Alarmas y seguridad: vigilar y proteger a la persona discapacitada y su vivienda.

• Sensores

• Detectores

• Alarmas de colgante o pulsera

• Alarmas nocturnas

• Alarmas médicas

Comunicación: conectividad entre la vivienda y el exterior.

• Telefonı́a inalámbrica

• Videoconferencia/ videollamada

Ocio y entretenimiento: acceso a contenidos digitales.

• Control inteligente de dispositivos

• Acceso a internet

• Interfaces adaptadas

Para la aplicación propuesta se han escogido algunas de las necesidades planteadas
previamente. En particular, las referentes a domótica, comunicación y ocio y entreteni-
miento. Los dispositivos que atienden esas necesidades junto con sus funcionalidades se
presentan a continuación:

Domótica

• Iluminación: encender o apagar; cambiar el color de la luz: blanca, roja, azul,
verde, naranja o morada; aumentar o disminuir la intensidad de la luz; activar
o desactivar el modo flash y volver al menú principal.

• Ventilador: encender o cambiar la velocidad; apagar el ventilador; girar el ven-
tilador; activar o desactivar algunos de los ventiladores; cambiar el modo de
funcionamiento del ventilador, programar el ventilador durante un intervalo
variable desde 30 minutos hasta 3 horas; activar o desactivar el modo giratorio
y volver al menú principal.

• Calefator: encender o apagar; aumentar o disminuir la potencia; activar o des-
activar el modo giratorio; programar el calefactor durante un intervalo variable
desde 30 minutos hasta 4 horas y volver al menú principal.

Comunicación
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• Teléfono: colgar o descolgar el teléfono; marcar un número de teléfono selec-
cionando cada cifra de 0 a 9, el asterisco o el sostenido; realizar una rellamada;
encender y apagar la luz del teléfono y volver al menú principal.

• Agenda: se accede a la agenda de contactos que tenemos grabada en el teléfono.
Nos da la opción de guardar 10 contactos; colgar el teléfono y volver al menú prin-
cipal.

Ocio y entretenimiento

• Televisor: encender o apagar; subir, bajar o silenciar el volumen; seleccionar
un canal concreto del 0 al 9, el siguiente o el anterior; controlar el menú de
configuración (acceder, silenciar, salir, seleccionar opción, movimiento hacia
la derecha, izquierda, arriba o abajo); acceder al servicio de teletexto y volver
al menú principal.

• Reproductor de DVD: encender o apagar; silenciar el volumen; reproducir,
pausar o parar una pelı́cula o presentación de fotos; pasar a la siguiente o
anterior pelı́cula o foto; y explorar el contenido del DVD (menú, lista, subir,
bajar o seleccionar) y volver al menú principal.

• Equipo de música: encender o apagar; bajar, subir o quitar el volumen; selec-
cionar la función radio o función CD; y reproducir, pausar, parar, avanzar o
retroceder una pista o una emisora, avanzar o retroceder de pista y volver al
menú principal.

• Disco duro multimedia: encender o apagar; explorar el contenido del dis-
co (menú, arriba, abajo, derecha, izquierda ); reproducir, pausar o parar una
pelı́cula, un archivo de música o una presentación de fotos; mostrar u ocultar
los subtı́tulos, avanzar o retroceder un archivo o carpeta y volver al menú prin-
cipal

5.1.2. Sistema de propósito general BCI2000
La implementación de la aplicación propuesta se realizó con el sistema de propósito

general BCI2000 [25] junto con una aplicación implementada en C++. La finalidad del
sistema BCI2000 es facilitar el desarrollo y la investigación de aplicaciones que requieren
de adquisición de señales, procesado y monitorización de aplicaciones en tiempo real.

El sistema BCI2000 está formado por varias etapas. La primera etapa es el registro
de EEG o módulo fuente. Posteriormente, se realiza un procesado de las señales previa-
mente registradas. Para ello, se extraen las caracterı́sticas mas relevantes, en este caso
caracterı́sticas tı́picas de señales P300. A continuación, se aplican métodos de traducción
de esas caracterı́sticas en comandos de un dispositivo (ver Figura 5.1). Posteriormente, el
módulo de aplicación recibirá esas señales de control que permite manejar la aplicación.
Para finalizar, el módulo operador será el encargado de mostrar resultados en tiempo real
y analizarlos [25].
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Figura 5.1: Diseño del BCI2000. Está formado por 4 módulos: el operador, fuente, proce-
sado de señal y aplicación.

El módulo fuente consiste en la adquisición de las señales y almacenamiento de los
datos en el formato nativo del BCI2000. Este archivo consiste en un encabezado en forma-
to ASCII seguido de muestras de la señal en código binario y los marcadores de eventos.

El módulo de procesado de la señal consta de 2 etapas: extracción de caracterı́sticas
y traducción de caracterı́sticas. La etapa de extracción de caracterı́sticas consta a su vez
de dos fases. En la primera, se realiza un filtrado espacial y en la segunda un filtrado
temporal. La principal finalidad del filtrado espacial es amplificar las señales locales en
la proximidad del electrodo frente a las procedentes de su entorno. Lo ideal es que cada
electrodo capture exclusivamente la señal generada directamente debajo de éste. Sin em-
bargo, es inevitable que estas señales presenten ruido del propio cuero cabelludo debido
a la no existencia de homogeneidad entre los tejidos. Para eliminar la parte de señal rui-
dosa se emplean diferentes técnicas. Una de ellas puede ser registrar en vez de señales
EEG, imágenes de resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI), el em-
pleo de análisis de componentes independientes ( (Independent Common Analysis, ICA)
o patrones comunes espaciales (Common Spatial Patterns, CSP). En el sistema BCI2000
se suelen emplear filtros espaciales laplacianos o el filtro de referencia de media común
(Common Average Reference, CAR) [25]. Los filtros laplacianos espaciales consisten en
restar a la señal correspondiente a un electrodo la media de las señales de los electrodos
adyacentes. Los mas comunes son el laplaciano corto en el que los electrodos adyacentes
que se toman son los 4 mas cercanos que rodean al electrodo considerado. También se
suele emplear el laplaciano largo en el que se toman 4 electrodos que estén alejados del
considerado. El filtro CAR consiste en restar a cada canal el valor medio recogido por
todo el conjunto de electrodos. Con este filtro se consigue acenturar las componentes mas
localizadas [56] (ver Figura 5.2). La segunda fase de la extracción de caracterı́sticas es la
aplicación de un filtro temporal. Su principal objetivo es expresar las señales de forma que
el investigador pueda manipularlas mejor. Si se trabaja con potenciales evocados P300 la
plataforma BCI2000 aplica un filtrado temporal que calcula la media en el dominio del
tiempo de las respuestas a los diferentes estı́mulos [25, 57]. La etapa de traducción de
caracterı́sticas transforma las caracterı́sticas extraı́das en señales de control de un disposi-



48 Diseño de una aplicación de control domótico

Figura 5.2: Localización del electrodo que se va a filtrar, en este caso C3 (cı́rculo blanco)
y localización de los electrodos (cı́rculos negros) que se usan para realizar el filtrado
espacial a) Laplaciano corto b) Laplaciano largo y c) CAR.

tivo. Para ello, se emplean métodos de clasificación. Entre estos clasificadores se pueden
destacar los lineales y los no lineales. Cuando se trabaja con la plataforma BCI2000 se
recomienda usar el clasificador incorporado, que es un clasificador lineal, por su sencillez
puesto que son fáciles de implementar, de calibrar y tienen mayor capacidad de adapta-
ción al usuario que los clasificadores no lineales. Un clasificador lineal transforma cada
canal de salida es una combinación lineal de los canales de entrada [25]. En particular en
BCI2000 emplea un clasificador SWLDA. Además, incluye una software que permite ob-
tener resultados de la clasificación tanto en el entrenamiento como en test de las señales
que se introduzcan como entradas, para ası́ probar que clasificador funciona mejor. En
señales P300 el clasificador será el responsable de indicar si se ha producido un poten-
cial P300 o no para los diferentes estı́mulos [57]. Una vez finalizada la clasificación, a las
señales de salida se les aplica un filtro de normalización para que las señales tengan media
cero y un valor especı́fico del rango.

El módulo de aplicación recibe las señales de control de la etapa de procesado de
señales y las emplea para hacer funcionar la aplicación. En el sistema BCI2000 hay im-
plementadas tres aplicaciones, una orientada a ritmos sensoriomotores, otra orientada a
potenciales evocados P300 y otra basada en estı́mulos visuales y auditivos. Este trabajo
se centra en la aplicación orientada a potenciales evocados P300, también llamado para-
digma P300 (P3Speller). Esta aplicación está inspirada en la matriz de letras de Farwell
y Donchin [15]. Al usuario se le presenta una matriz de 6 columnas y 6 letras formada
por caracteres alfanuméricos cuyas columnas y filas se irán iluminando aleatoriamente.
El usuario deberá contar las veces que el carácter deseado se ha iluminado.

El módulo operador ofrece información en tiempo real de parámetros del sistema o
análisis de resultados. Permite, además comenzar, parar, resumir o reconfigurar el sistema
en cualquier momento.

Otro aspecto a tener en cuenta es el análisis offline. El sistema BCI2000 ofrece la po-
sibilidad de hacer análisis con los datos almacenados de forma que no sea en tiempo real.
Existe, por tanto, la posibilidad de hacer un estudio exhaustivo de las señales posterior a
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la realización de las pruebas con los usuarios. Para ello, se disponen de herramientas de
software que permiten mostrar gráficas de medidas estadı́sticas, ver las señales registradas
en el dominio del tiempo o topografı́as del cuero cabelludo de amplitud, convertir datos
de ASCII a Matlab, etc.

5.1.3. Implementación de un sistema BCI de control de dispositivos
domóticos y electrónicos

Para la implementación de la aplicación que permita controlar dispositivos domóti-
cos y electrónicos se ha partido del archivo P3SpellerTask.cpp incluido en la plataforma
BCI2000 [25]. En lenguaje de programación empleado para su implementación fue C++
y el entorno de desarrollo Borland C++ Builder 6. La aplicación que viene por defecto en
el sistema BCI2000 cuando se trabaja con potenciales evocados P300 está inspirada en la
matriz de letras de Farwell y Donchin [15]. En este trabajo se ha modificado la aplicación
P3SpellerTask.cpp convenientemente para adaptarla a nuestras necesidades. Partimos de
la matriz definida por Farwell y Donchin en la que se presenta una matriz de columnas
y filas que se iluminan de forma aleatoria para provocar el potencial evocado cuando el
usuario está atendiendo a uno de los elementos. Se determina cuál ha sido el elemento
de la matriz atendido y se ejecuta la acción correspondiente a ese elemento de la matriz.
Tı́picamente esa acción consiste en añadir un carácter a una ventana de texto.

En este trabajo fin de master se modifica la matriz de elementos y la acción que se
ejecuta, una vez seleccionado un elemento de la matriz. Esta matriz de elementos consta
de imágenes correspondientes a dispostivos domóticos y electrónicos e imágenes corres-
pondientes a las funcionalidades de cada uno de esos dispositivos. Se parte de una matriz
principal que nos mostrará los dispositivos de los que contamos junto con algunas accio-
nes propias de la aplicación como parar, pausar y reanudar. A través de la matriz principal
se puede acceder a submatrices que se corresponden con los submenús de los dispositivos.
El tamaño de las submatrices es variable. Tanto el menú principal como los submenús se
han de configurar en la aplicación P3SpellerTask. Para ello, se define el número de ma-
trices que será el número de menús y submenús de la aplicación y el tamaño de cada una
de éstas. Para cada elemento de la matriz principal o submatrices se incluirá una imagen
correspondiente al dispositivo o a la funcionalidad. Además, se incluye un archivo de au-
dio para cada elemento de los menús y submenús, que nos informará de cual ha sido el
dispositivo o funcionalidad elegida. La forma de proceder del usuario es similar. Éste se
fijará en el dispositivo que pretende manejar o la funcionalidad permitida del dispositivo
a manejar y contará las veces que se ilumina. La aplicación BCI, en función de la in-
tención del usuario, indica a este dispositivo qué comandos debe emitir para ejecutar las
acciones seleccionadas en cada caso. El emisor de infrarrojos que se ha empleado es el
Redrat ( RedRat Ltd, UK) que se conecta al ordenador mediante el puerto USB. Dicho
emisor puede grabar todas las señales en una base de datos de comandos IR. El usuario
contará las veces que se ilumina una de las imágenes de la matriz que se le presenta. El
emisor de infrarrojos mandará la señal almacenada en su base de datos correspondiente a
esa imagen, a través del RedRat, al aparato electrónico o domótico en cuestión. El emisor
RedRat ha de estar orientado hacia los dispositivos para controlar que éstos reciben las



50 Diseño de una aplicación de control domótico

señales de control correctamente.

En el archivo P3SpellerTask.cpp vienen definidos estados del sistema. De esos estados
se ha modificado State (“SelectedTarget”). Además, se va a crear uno nuevo denominado
State(“DomoMenu”). El estado State (“SelectedTarget”) está directamente relacionado
con la definición de las matrices. Nos indica cuál ha sido el elemento de la matriz que ha
atendido el usuario. Cada fila de las matrices definidas se corresponde con un elemento
de ésta y será el valor que se le asigne a State (“SelectedTarget”) (Ver Figura 5.3). Es
decir, la primera fila de la matriz definida se corresponderá con el valor State (“Selec-
tedTarget”)=1, el elemento de la segunda fila se corresponderá con el valor State State
(“SelectedTarget”)=2, etc. Por defecto, el sistema BCI2000 define los elementos de las
matrices en una columna por lo que si no cambiamos nada en la aplicación de usuario
nos aparecerı́a una columna de elementos. Sin embargo, nos interesa que estos elementos
aparezcan en filas y columnas a modo de matriz de letras lo mas parecida a la de Far-
well y Donchin [15]. BCI2000 ofrece la posibilidad de configurar el número de filas y
columnas que se van a mostrar en la aplicación para cada menú y submenú (Ver Figura
5.4). El nuevo estado incluı́do, State(“DomoMenu”), nos informa en que menú nos en-
contramos y cuál será el menú siguiente. En base a estos dos estados saldrá un mensaje
en la pantalla que nos indicará en que menú o submenú nos encontramos en ese momento.

Por último, se ha añadido el código en C++ referente a las señales de infrarrojo. La
señal que emita el RedRat será la que el estado State (“SelectedTarget”) nos indique. Por
ejemplo, si nos encontramos en el menú televisión ( State(“DomoMenu”)=2) y queremos
encenderla, el usuario deberá contar las veces que se ilumina el botón ON/OFF que por
ser el elemento primero de la matriz se corresponderá con el valor de State (“SelectedTar-
get”)=1.

5.1.4. Descripción de la interfaz de usuario
El funcionamiento de la aplicación implementada es el siguiente. En primer lugar, la

pantalla muestra al usuario el menú principal de la aplicación. Dicho menú consta de una
matriz de 3 x 4 imágenes que representan un dispositivo o acción especı́fica. Se muestran
todos los dispositivos mencionados previamente, ası́ como varios comandos de control:
parar, pausar o reanudar la ejecución de la aplicación. Las filas y columnas de la matriz
del menú principal se van iluminando aleatoriamente mientras el usuario mira fijamente
la opción deseada y cuenta cuántas veces se ilumina ésta. Ası́, es más probable que se
ilumine cualquier otra opción de la matriz que la opción deseada. Por ello, cuando ésta se
ilumina aparece un potencial evocado en la actividad EEG del usuario, aproximadamente
unos 300 ms después de haberse producido el estı́mulo. Analizando para qué fila y para
qué columna aparece este potencial, la aplicación determina cuál es la opción deseada por
el usuario. Una vez que la aplicación BCI identifica la opción deseada se ejecuta la ac-
ción correspondiente (pausar, parar o reanudar) o se accede al submenú que corresponda
(TV, equipo de música, luces, teléfono, disco multimedia, etc.). Cada submenú muestra al
usuario una matriz de imágenes similar a la del menú principal. En este caso, cada imagen
presenta diferentes funcionalidades del dispositivo a controlar: encender, apagar, silenciar,
marcar un número de teléfono, volver al menú principal, etc. De la misma forma que para
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Figura 5.3: Configuración de las matrices. La primera columna se corresponde con el es-
tado State (“SelectedTarget”), la segunda columna con el nombre del elemento, la tercera
columna se refiere al tamaño del elemento que por defecto es 1, la cuarta y quinta columna
son las rutas a archivos de imágenes o a audios.

Figura 5.4: Configuración de los tamaños de las matrices. En la parte superior se define el
número de columnas para cada matriz. En la parte inferior se definen el número de filas pa-
ra cada matriz. Este número de filas y columnas configurado será el que aparecerá cuando
se ejecuta la aplicación.
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el menú principal, las filas y columnas del submenú se van a ir iluminando aleatoriamente.
Mientras, el usuario mira de nuevo fijamente a la opción deseada y cuenta cuántas veces
se ilumina ésta. Una vez finalizadas las iluminaciones, la aplicación determina la opción
deseada por el usuario y ejecuta el comando correspondiente. De esta forma, los usuarios
son capaces de navegar a través de los menús de la aplicación y controlar los diferentes
dispositivos domóticos y electrónicos de su entorno.

A continuación, se muestran varias imágenes de la aplicación BCI desarrolladas. En
la Figura 5.5 se muestra el menú principal de la aplicación BCI domótica. Desde dicho
menú, los usuarios pueden seleccionar el dispositivo al que desean acceder, ası́ como pau-
sar, reanudar y parar la ejecución de la aplicación. La Figura 5.6 muestra el submenú de
control del teléfono. Está formado por una matriz de 4 x 4, que representan las distintas
funcionalidades que se pueden controlar del teléfono: colgar o descolgar el teléfono; mar-
car un número de teléfono seleccionando cada cifra de 0 a 9, el asterisco o el sostenido;
realizar una rellamada; encender y apagar la luz del teléfono y volver al menú principal.
En la Figura 5.7 se muestra el submenú de control de la televisión. Está formado por una
matriz de 5 x 5, que representa las distintas funcionalidades que se pueden controlar de
la televisión: encender o apagar; subir, bajar o silenciar el volumen; seleccionar un canal
concreto del 0 al 9, el siguiente o el anterior; controlar el menú de configuración (acce-
der, silenciar, salir, seleccionar opción, movimiento hacia la derecha, izquierda, arriba o
abajo); acceder al servicio de teletexto y volver al menú principal.

5.2. Aplicación del sistema a los usuarios del CRE de Dis-
capacidad y Dependenca de San Andrés del Rabane-
do (León)

Uno de los objetivos de este proyecto consiste en el desarrollo de una aplicación que
permita el control de dispositivos domóticos y electrónicos por usuarios dependientes sin
el uso de los mecanismos normales como nervios o músculos periféricos. La aplicación
ha sido probada por los usuarios del CRE de Discapacidad y Dependencia de San Andrés
del Rabanedo (León). Para ello, se ha empleado un sistema BCI basado en potenciales
P300 cuya principal ventaja es que no necesita una fase previa de entrenamiento. En los
siguiente apartados se describe qué usuarios han participado en el trabajo, el estudio de
diferentes montajes de registro de señal EEG con sistemas BCI basados en P300, análisis
de los parámetros de configuración de sistemas BCI basados en P300 y las diferentes
tareas que se realizaron a lo largo de las sesiones.

5.2.1. Usuarios participantes
Los sujetos que han formado parte del estudio fueron usuarios, con distinto tipo y

grado de discapacidad fı́sica, del CRE de Discapacidad y Dependencia de San Andrés
del Rabanedo (León). Se trató de formar un grupo de partida significativo dentro de las
posibilidades del citado centro. El criterio empleado a la hora de incluir a un sujeto en el
estudio, fue el de presentar algún tipo de discapacidad fı́sica en mayor o menor grado y
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Figura 5.5: Menú principal de la aplicación BCI de control domótico. El usuario puede
acceder desde el menú principal a los diferentes dispositivos que controla la aplicación:
TV, DVD, equipo de música, disco multimedia, teléfono, agenda, ventilador, calefactor y
luces.

Figura 5.6: Submenú de control del teléfono. El usuario puede seleccionar varios coman-
dos de control del mismo: colgar o descolgar, marcar un dı́gito del 0 al 9, usar la tecla de
rellamada, etc., ası́ como volver de nuevo al menú principal.
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Figura 5.7: Menú principal de la aplicación BCI de control domótico. El usuario puede
acceder desde el menú principal a los diferentes dispositivos que controla la aplicación:
TV, DVD, equipo de música, disco multimedia, teléfono, agenda, ventilador, calefactor y
luces.

encontrarse en situación de dependencia. Se seleccionó un total de nueve sujetos. Todos
ellos presentaban algún tipo de discapacidad motora y se trató de que ninguno de ellos
presentase problemas cognitivos severos. Los sujetos incluidos en el estudio han sido per-
sonas de ambos sexos, mayores de 18 años y sin lı́mite de edad. La edad media de los
sujetos fue de 46.22 ± 8.84 años. Cada uno de ellos fue informado y preguntado sobre su
participación en el estudio, dando su consentimiento para formar parte del mismo. En la
Tabla 5.1 se recogen los datos relativos a la edad, el sexo y la discapacidad que presentan
los usuarios que han participado en el estudio.

5.2.2. Estudio de la localización de canales para el registro de EEG
en sistemas BCI basados en P300

Este análisis resulta de gran utilidad para conocer en qué zonas se genera la respuesta
P300 con mayor amplitud. De esta forma, será posible disminuir el número de canales
necesarios y reducir, además, el tiempo de montaje del gorro y de los electrodos. Ası́, se
pretende conseguir una mayor motivación de los usuarios, que facilitará una posible me-
jora de los resultados.

La distribución espacial del potencial P300 se concentra sobre la región centro-parietal
[23], en un registro electroencefalográfico, según el sistema internacional 10-20 [6]. El
montaje mı́nimo aconsejable para la detección de estos potenciales debe contener al me-
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Usuario Sexo Edad Descripción discapacidad fı́sica y cognitiva
U1 H 59 Malformación de Arnold- Chiari
U2 M 46 Ataxia degenerativa del adulto
U3 M 41 Parálisis cerebral
U4 M 35 Parálisis cerebral
U5 H 33 Tetraplejı́a traumática por lesión medular

completa a nivel C1-C4
U6 M 47 Parálisis cerebral
U7 M 50 Traumatismo craneoencefálico
U8 H 48 Paraplejı́a por sección medular incompleta D8 a L2,

de etiologı́a traumática
U9 H 57 Neurofibromatosis, difoescoliosis severa

Tabla 5.1: Datos de los usuarios del CRE participantes en la investigación

nos los canales Fz, Cz y Pz [23]. Los canales que se encuentren alrededor de éstos pueden
proporcionar, además, información complementaria. La referencia en estos registros nor-
malmente se toma en la nariz, como en el trabajo de Polich et ál. [40]; en los lóbulos de las
orejas, como se expone en el estudio de Donchin y Smith [58]; o en los mastoides, como
en el trabajo de Cossio y Gentiletti [59]. En el estudio de Polish et ál. [40], la referencia
se tomó en la nariz y se emplearon más canales a parte de los tres principales, citados an-
teriormente. En concreto, se usaron: FP1, F3, C3, P3, F7, T7, P7, O1, Fz, Cz y Pz. De este
estudio se concluyó que en los canales frontales apenas se detectaba un potencial evocado
P300. Donde sı́ apareció un aumento de la amplitud a 300 ms del estı́mulo provocado,
fue en Fz, Pz, y Cz. En los canales más próximos a estos tres últimos, también se detec-
taron picos de amplitud elevada. A medida que los electrodos se alejaban de los canales
principales hacia los canales ubicados en la zona temporal, se observó que las amplitudes
iban disminuyendo considerablemente. En el trabajo de Nam et ál. [60], se emplearon 8
canales situados alrededor de Fz, Cz, y Pz. En concreto se registraron: Fz, C4, P3, Pz,
P4, PO7, PO8 y Oz, referenciados a dos electrodos situados en las orejas. Se detectaron
potenciales evocados, 300 ms después del estı́mulo evocado, en los electrodos centrales
y occipitales. En el estudio de Cossio y Gentiletti [59], la distribución de los electrodos
fue similar. En ese caso, se usaron Fz, Cz, Pz, Oz, C3, y C4 con el mastoide izquierdo
referenciado a tierra y el derecho ligado a la referencia. En los canales Fz y Cz, que se
localizan en la parte central de la corteza cerebral, fue donde apareció un mayor nivel de
amplitud del potencial P300.

5.2.3. Estudio de los parámetros de configuración en sistemas BCI
basados en potenciales P300

Para el desarrollo de la aplicación BCI propuesta en este trabajo se ha empleado la
configuración más óptima, seleccionada en base a un exhaustivo estudio que se describe
a continuación.
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En primer lugar, se han contrastado diferentes estudios atendiendo al tiempo que trans-
curre entre la intensificación de una fila o columna y la siguiente (Inter-Stimulus Interval,
ISI) y a la duración del estı́mulo. En el estudio de Farwell y Donchin [15] se presentó por
primera vez el paradigma P300 basado en una matriz de 6 x 6 caracteres alfanuméricos.
El usuario se fijaba en uno de los caracteres y tenı́a que contar el número de veces que
dicho carácter se iluminaba. Cada una de las 6 filas y 6 columnas se intensificaba durante
un perı́odo de 100 ms. El tiempo que transcurrı́a entre intensificaciones (ISI) de una fila o
columna y la siguiente fue de 500 ms, aunque posteriormente se disminuyó a 125 ms. Las
intensificaciones se producı́an de forma aleatoria. Cada fila y columna se intensificaba un
total de 15 veces, por lo que cada carácter se iluminaba 30 veces en total. En el estudio se
presentan las amplitudes de los potenciales evocados P300 para cada sujeto participante
y para cada valor de ISI. Se concluye que para un ISI de 500 ms las amplitudes de los
potenciales evocados son mayores que para un ISI de 125 ms. Sin embargo, hay que tener
en cuenta que cuanto mayor sea el ISI mayor es también el tiempo que transcurre para
seleccionar un carácter. En otro estudio de Donchin et ál. [24] se evaluó el rendimiento
en tiempo real del sistema BCI. Para ello, se empleó un ISI de 125 ms y una duración del
estı́mulo de 100 ms. Además, se emplearon SWLDA y SWLDA with Discrete Wavelet
Transform (DWT) en el preprocesado de las señales. El trabajo concluyó que el siste-
ma BCI era práctico y realizable para los parámetros de configuración y los métodos de
preprocesado empleados. Por último, en el trabajo de Krusienski et ál. [47], se evalúan
diferentes clasificadores empleando un ISI de 75 ms y una duración del estı́mulo de 100
ms. Los mejores resultados se obtuvieron para los métodos SWLDA y FLD.

El tamaño de la matriz de estı́mulos es otro de los parámetros a configurar. Se han he-
cho diversos estudios acerca de la amplitud del potencial P300 en relación con el tamaño
de la matriz de estı́mulos. En los trabajos de Cossio y Gentiletti [59] y Seller et ál. [51]
se pone de manifiesto que cuantos menos estı́mulos aparezcan en la pantalla mejor es la
respuesta que se produce en el usuario. Sin embargo, otros trabajos, como el de Allison
y Pineda [61], encontraron relación directa entre el tamaño de la matriz y la amplitud del
P300, y concluyeron que a mayor tamaño de la matriz de estı́mulos, mayor es la amplitud
del potencial P300 evocado. Estas diferencias pueden deberse al método de procesado de
señal empleado por cada uno o el número de usuarios que participaron en el estudio. En
los estudios de Cossio y Gentiletti [59] y Seller et ál.[51] se empleó SWLDA y partici-
paron 5 usuarios. Sin embargo, en el trabajo de Allison y Pineda [61] empleó Análisis de
Componentes Independientes (Independent Components Analysis, ICA) y un total de 15
usuarios.

Por último, ha de tenerse en cuenta el número de intensificaciones de cada fila y co-
lumna. El trabajo de Cossio y Gentiletti [59] presenta un estudio de la variación en el
número de intensificaciones. En principio, el número de intensificaciones era de 15 (15
veces cada fila y 15 veces cada columna), de forma que cada carácter se iluminaba 30
veces. El número de intensificaciones se redujo de 15 a 10, de forma que cada carácter se
intensificaba 20 veces en lugar de 30. Se observó que, en algunos casos, la disminución en
el número de intensificaciones influı́a en la precisión del usuario. Esto sucedı́a en el caso
de la matriz de estı́mulos de menor dimensión al variar el número de intensificaciones de
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15 a 10. En el caso de la matriz de mayor dimensión, la precisión obtenida fue similar a
pesar de haber variado el número de intensificaciones.

5.2.4. Sesiones de aplicación
Los registros de EEG realizados a los usuarios participantes contaron con la ayuda de

los profesionales del centro. Las pruebas consistieron en la realización de una media de
cuatro sesiones por sujeto con la aplicación BCI basada en potenciales evocados P300. En
primer lugar, se realizaron una o dos sesiones de acercamiento al sistema BCI en modo
copia, donde se presentaba al usuario una matriz de letras en la que las filas y las columnas
se iban iluminando aleatoriamente. Posteriormente, los usuarios trabajaron directamente
con la aplicación BCI de control domótico en modo libre ejecutando diferentes secuencias
de comandos de control de los dispositivos (ej.: “acceder al menú teléfono”, “marcar el
9”, “marcar el 1”). En dichas sesiones se presentó al usuario un matriz de imágenes en las
que las filas y las columnas se iban iluminando aleatoriamente. Cada imagen representaba
un dispositivo concreto (ej.: televisión, teléfono, etc.) o una funcionalidad del mismo (ej.:
subir volumen, marcar el ‘1’, etc.). Se pedı́a al usuario que se fijase en una imagen o letra
concreta y contase cuántas veces se iluminaba ésta. De esta forma, una vez comprobado
que se producı́an potenciales evocados P300, se analizó en qué regiones cerebrales y en
qué instantes se detectaban mejor éstos, y se creó un clasificador que fue empleado en las
sesiones posteriores. A lo largo de las sesiones se midió, tanto la precisión conseguida por
los usuarios en el manejo de la aplicación, como el porcentaje de secuencias completadas.

Los nueve usuarios participantes pertenecen al CRE de Discapacidad y Dependencia
de San Andrés del Rabanedo (León). Estos usuarios padecen diferente tipo y grado de dis-
capacidad. En la Figura 5.8 se presenta una fotografı́a de uno de los usuarios del CRE de
Discapacidad y Dependencia de San Andrés del Rabanedo (León) durante la realización
de las pruebas con la aplicación BCI de control domótico. En la Figura 5.9, se muestran
todos los dispositivos domóticos y electrónicos que permite controlar la aplicación desa-
rrollada.

Las pruebas han consistido en la realización de una media de cuatro sesiones con el
sistema BCI basado en potenciales P300. Para llegar a conseguir que el usuario controle
la aplicación satisfactoriamente, son necesarias dos tipos de sesiones: las realizadas en
modo copia y las realizadas en modo libre.

En primer lugar, se realizaron una o dos sesiones de toma de contacto con el sistema
BCI en modo copia. En estas sesiones se presentaba al usuario una matriz de letras en la
que las filas y las columnas se iban iluminando aleatoriamente. Se pedı́a al usuario que
se fijase en una letra concreta y contase cuántas veces se iluminaba ésta. A continuación,
se sustituı́a la matriz de letras por una formada por imágenes de distintos dispositivos o
comandos de control. Nuevamente, las filas y las columnas, en este caso de imágenes,
se intensificaban aleatoriamente. El usuario, de igual forma que con la matriz de letras,
debı́a contar cuántas veces se intensificaba la opción que deseaba seleccionar. Cada vez
que dicho elemento se ilumina aparece un potencial P300 provocado por dicho estı́mu-
lo. Este potencial ha de ser detectado por el sistema BCI para identificar qué elemento
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Figura 5.8: Un usuario del CRE, participante en el estudio, realiza pruebas con la aplica-
ción BCI de control domótico desarrollada durante el presente proyecto. En la fotografı́a
se puede observar el montaje de electrodos necesario para el registro de la actividad EEG,
ası́ como el amplificador de señales biomédicas, que destaca por su pequeño tamaño.

Figura 5.9: Dispositivos domóticos y electrónicos que se pueden controlar mediante la
aplicación BCI domótica: televisión, reproductor de DVD, bombilla multicolor, equipo
de música, disco duro multimedia, calefactor, ventilador y teléfono..
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desea seleccionar el usuario y ejecutar la acción de control correspondiente. Durante las
primeras sesiones se mostraba escrito en la parte superior de la pantalla la letra o imagen
seleccionada por el usuario. Para realizar una selección con un sistema basado en poten-
ciales P300, las filas y las columnas han de iluminarse repetidamente. Ası́, para detectar
el potencial P300 se realiza un promediado de todas las iluminaciones realizadas. En el
caso de la aplicación desarrollada, el número de repeticiones de cada fila y columna fue
de 15.

Posteriormente, se analizaron las señales registradas durante estas sesiones iniciales
en modo copia. A partir de este análisis offline y empleando el método SWLDA, se creó un
clasificador adaptado a cada uno de los usuarios. Dicho clasificador se empleó en las se-
siones posteriores, en modo libre de control de la aplicación domótica. Los elementos de
la matriz que representa cada menú se iluminaban, de nuevo, por filas y por columnas,
aleatoriamente. El usuario tenı́a que mirar al elemento que deseaba seleccionar y contar
las veces que se iluminaba. Para poder evaluar la precisión obtenida por los usuarios, éstos
debı́an seleccionar los comandos de distintas secuencias propuestas previamente. Al igual
que en el caso de las sesiones iniciales, cada imagen de la aplicación domótica se inten-
sificaba 30 veces ( 15 veces por la fila y 15 veces por la columna). Para cada usuario se
evaluó el grado de precisión alcanzado en el control de la aplicación ası́ como el porcen-
taje de secuencias.

Aquellos usuarios que alcanzaron resultados de precisión media superior al 70 %, se
les disminuyó el número de intensificaciones de las columnas y filas, en modo libre. En
primer lugar, las 15 iluminaciones por fila y 15 iluminaciones por columna se redujeron
a 12. Si los valores de precisión seguı́an siendo mayores del 70 % el número de inten-
sificaciones de fila y columna se disminuyeron a 9. Si aún ası́, la precisión se mantenı́a
en valores que superaban el 70 % el número de intendificaciones de fila y columna se
redujo de nuevo a 6. Cuanto menor es el número de intensificaciones de las filas y colum-
nas, menor es el tiempo que se tarda en hacer una secuencia y mayor es la motivación del
usuario. El promedio de todas las iluminaciones realizadas para detectar el potencial P300
tiene menos información por lo que es normal que el porcentaje de precisión disminuya.
Por esta razón la reducción en el número de intensificaciones de filas y columnas solo se
probó con los usuarios que obtenı́an mejores resultados y por tanto, los que mejor poten-
cial P300 detectaba el sistema BCI.

Las secuencias que se propusieron en modo libre fueron las siguientes:

Secuencia 1: se parte del menú principal y se pretende encender la televisión, po-
ner el canal 2 y subir el volumen. Esta secuencia implica realizar 4 acciones. El
menú inicial de la aplicación es el menú principal donde aparecen las imágenes
de los dispositivos a controlar. El usuario deberá contar las veces que se ilumina
la imagen correspondiente a la televisión. Una vez elegida, la matriz de imágenes
cambiará a otra, donde aparece una matriz de imágenes relacionadas con las fun-
cionalidades tı́picas de una televisión. En este momento el usuario deberá contar las
veces que se ilumina el botón ON/OFF de encendido/ apagado de la televisión. Una
vez seleccionado, la televisión se encenderá. Posteriormente, el usuario contará las
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veces que se ilumina el número 2 y la televisión cambiará de canal al número 2. Por
último, el usuario se fijará en la imagen correspondiente con subir el volumen. La
televisión mostrará la barra del volumen y se subirá en una unidad el volumen de
ésta. La secuencia de botones en los que ha de fijarse el usuario son:

• Selección del botón TV (Objetivo: acceder al menú de la televisión)

• Selección del botón ON/OFF (Objetivo: encender la televisión)

• Selección del botón con el número 2 (Objetivo: cambiar al canal número 2 de
la televisión)

• Selección del botón VOL+ (Objetivo: subir el volumen de la televisión en una
unidad)

Secuencia 2: se parte del menú principal y se pretende acceder al menú del teléfono,
marcar el número 3, marcar el número 4 y descolgar. Esta secuencia implica reali-
zar 4 acciones. El menú inicial de la aplicación es el menú principal donde aparecen
las imágenes de los dispositivos a controlar. El usuario deberá contar las veces que
se ilumina la imagen correspondiente al teléfono. Una vez elegida, la matriz de
imágenes cambiará a otra matriz donde aparecerán las imágenes relacionadas con
las funcionalidades tı́picas de un teléfono. El usuario deberá contar las veces que se
ilumina el botón del número 3 del teléfono. En la pantalla del teléfono aparecerá el
número 3. Posteriormente, el usuario contará las veces que se ilumina el número 4
y en la pantalla aparecerá el número 4. Por último, el usuario se fijará en la ima-
gen colgar/descolgar. El teléfono se descolgará y llamará al número previamente
indicado. La secuencia de botones en los que ha de fijarse el usuario son:

• Selección del botón Teléfono (Objetivo: acceder al menú del teléfono)

• Selección del botón con el número 3 (Objetivo: marcar el número 3 del teléfono)

• Selección del botón con el número 4 (Objetivo: marcar el número 4 del teléfono)

• Selección del botón COLGAR/ DESCOLGAR (Objetivo: descolgar el teléfono
y efectuar la llamada al número indicado previamente)

Secuencia 3: se parte del menú principal y se pretende acceder al menú de venti-
lación, encender el ventilador, accionar el ventilador uno, y programarlo para que
esté encendido durante 30 minutos. Esta secuencia implica realizar 4 acciones. El
menú inicial de la aplicación es el menú principal donde aparecen las imágenes de
los dispositivos a controlar. El usuario deberá contar las veces que se ilumina la ima-
gen correspondiente al frı́o. Una vez elegida, la matriz de imágenes cambiará a otra
matriz donde aparecerán las imágenes relacionadas con las funcionalidades tı́picas
de un sistema de ventilación. El usuario deberá contar las veces que se ilumina el
botón de encendido del sistema de ventilación. El dispositivo se encenderá. Poste-
riormente, el usuario contará las veces que se ilumina la imagen correspondiente al
ventilador uno. El ventilador superior del sistema de ventilación comenzará a fun-
cionar. Por último, el usuario se fijará en la imagen de programación del tiempo
de 30 minutos. El sistema de ventilación funcionará durante 30 minutos y luego se
apagará.
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• Selección del botón FRÍO (Objetivo: acceder al menú de ventilación)

• Selección del botón ON (Objetivo: encender el sistema de ventilación)

• Selección del botón FAN 1(Objetivo: encender el ventilador 1)

• Selección del botón TIMER 30 MIN (Objetivo: programar el sistema de ven-
tilación para que permanezca encendido durante 30 minutos)

Secuencia 4: se parte del menú principal y se pretende acceder al menú de ilumi-
nación, encender la luz, cambiar la luz al color naranja y poner la luz en modo
flash. Esta secuencia implica realizar 4 acciones. El menú inicial de la aplicación
es el menú principal donde aparecen las imágenes de los dispositivos a controlar.
El usuario deberá contar las veces que se ilumina la imagen correspondiente a la
iluminación. Una vez elegida, la matriz de imágenes cambiará a otra matriz donde
aparecerán las imágenes relacionadas con las funcionalidades de la iluminación. El
usuario deberá contar las veces que se ilumina el botón de encendido y la luz se
encenderá. Posteriormente, el usuario contará las veces que se ilumina la imagen
correspondiente al color naranja. La luz cambiará de color al color naranja. Por
último, el usuario se fijará en la imagen de modo flash. La luz cambiará de color
naranja a modo flash por lo que el color irá variando cada poco segundos.

• Selección del botón LUZ (Objetivo: acceder al menú de iluminación)

• Selección del botón ON (Objetivo: encender la luz)

• Selección del botón NARANJA (Objetivo: cambiar la luz a color naranja)

• Selección del botón FLASH MODE (Objetivo: cambiar la luz a modo flash.
En este modo el color varı́a cada pocos segundos)
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Capı́tulo 6

Resultados y discusión

6.1. Resultados obtenidos con el modelo propuesto

6.1.1. Selección del modelo
A continuación, se analizan los resultados obtenidos con el procedimiento propuesto

de selección de canales y los diferentes valores del hiperparámetro C del SVM conside-
rados, para cada sujeto. Se comparan los resultados obtenidos por el método ganador de
la competición y el propuesto.

Selección de canales y del hiperparámetro C del SVM sobre el conjunto de datos de
entrenamiento

La selección del modelo se realiza en base al número de canales seleccionados y el
hiperparámetro C del SVM. El procedimiento a seguir es el mismo que el ya comentado
en el capı́tulo 4 del método ganador de la III Competición BCI 2004 [14]. El conjunto de
entrenamiento está formado por 17 particiones para cada sujeto. Cada una de estas parti-
ciones se corresponde con 5 caracteres y su tamaño inicial (sin haber eliminado ningún
canal) es de 900 x 896. Cuando una máquina de vector soporte esté entrenando un par-
tición k siendo k| ∈ [1, ..., 8], entonces el conjunto de datos de validación será [1, ..., 8]
excepto la considerada en ese momento, es decir, k. El conjunto de validación estará for-
mado por 6300 post-estı́mulos. Exactamente lo mismo ocurrirá cuando se trate del las
particiones k ∈ [9, ..., 17], solo que en este caso el conjunto de validación estará formado
por 7200 post-estı́mulos.

Los distintos valores del hiperparámetro C que se evalúan son C = [0,010,050,10,51]
y C = [1,011,051,11,52]. Para el sujeto A el hiperparámetro que mejores resultados ofre-
ce es C = [0,01 0,05 0,1 0,5 1] que es el propuesto por Rakotomamonjy y Guigue [14].
Para el sujeto B, los mejores resultados se obtienen cuando se considera el hiperparámetro
C = [1,01 1,05 1,1 1,5 2]. Para cada clasificador se elige el par de valores C-número de
canales que maximiza la puntuación Ccs.

Los resultados obtenidos en la selección de canales se muestran en la Tabla 6.1.
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Particiones Los 12 canales mejor clasificados
A1 Cz P5 Pz PO7 FC3 C3 TP8 AF4 F6 T8 P1 C1

A2 P3 FC3 Cz FC6 C1 F5 Fz P2 CP2 TP8 O1 C4

A3 CP6 Pz PO7 PO8 FC6 P5 FC1 CP5 AF4 P3 F5 AF8

A4 C3 Pz PO7 PO8 Cz P7 CP5 O2 Iz CP2 T9 CP4

A5 Pz P8 PO7 PO8 F8 T7 TP7 FC1 FP1 P4 T8 AF8

B1 C2 PO7 POz PO8 FC6 C3 T9 P6 P2 FPz CP2 CP4

B2 CPz Pz PO3 PO8 FPz T7 T9 C4 C6 FT8 O1 P4

B3 Cz P2 PO8 O1 PO7 AF7 P3 T10 Iz FCz C2 F2

B4 P2 POz PO8 O1 AFz PO3 CPz F6 TP7 FC3 T10 FT7
B5 P4 POz PO8 O1 Iz CP2 P2 C2 FC6 AF7 FC2 Cz

Tabla 6.1: Ranking de los 12 canales que mas información aportan para diferentes parti-
ciones del sujeto A y del sujeto B.

En el modelo propuesto los canales que mas se repiten en las 5 primeras particiones
para el sujeto A son el PO7, Pz y PO8. Para el sujeto B los canales que aparecen en mas
ocasiones son PO8, O1 y P2.

En la Figura 6.1 se presentan los histogramas topográficos para los dos sujetos. El
canal que mas aparece en el sujeto A es el Pz que se selecciona para 14 de los 17 cla-
sificadores. Los siguientes canales que se seleccionan en mas clasificadores son el canal
PO7 en 11 clasificadores, el PO8 en 9 y O1 y P5 en 7. Para el sujeto B se selecciona el
canal PO8 en 16 de los 17 clasificadores, PO7 en 12 y O1 en 10.

La principal diferencia entre el método ganador de la competición [14] y el método
propuesto es el número de canales seleccionados para cada clasificador. En la Tabla 6.2 se
muestran una comparativa del número de canales seleccionado para los 17 clasificadores
tanto para el método ganador como el modelo propuesto y para ambos sujetos.

Resultados sobre el conjunto de test

El conjunto de test se ha procesado de forma similar a como se hacı́a con el conjunto
de entrenamiento. Los resultados obtenidos se han evaluado atendiendo a cuáles han sido
los caracteres predichos correctamente del conjunto de test. En la Tabla 6.3 se muestran
los resultados obtenidos para cada sujeto, y para los valores considerados del parámetro
C del SVM que mejores resultados se obtuvieron, cuando se va incrementando el número
de secuencias. El número de caracteres que se consideran en el conjunto de test es de 100.
Para el sujeto A se han predicho correctamente 97 de los 100 caracteres para un número
de secuencias de 15 y 72 caracteres para un número de secuencias de 5. Para el sujeto
B se han predicho correctamente 96 de los 100 caracteres totales para un número de 15
secuencias y 75 para un número de secuencias de 5.

6.1.2. Análisis de resultados
Selección de canales y del hiperparámetro C del SVM

En el estudio de Rakotomamonjy y Guigue [14] se repiten constantemente dos cana-
les para ambos sujetos que son el PO7 y el PO8. En el modelo propuesto y para el sujeto
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(a) (b)

Figura 6.1: Histograma topográfico de la puntuación de los canales: a) Sujeto A y b)
Sujeto B. Los canales que mas veces se han repetido en los distintos clasificadores son los
que se presentan con una circunferencia de diferente grosor. El grosor denota las veces
que un canal se ha repetido en los distintos clasificadores y que se encuentra entre los 12
canales que mas información aportan. Por ejemplo, para el sujeto A , el canal Pz aparece
en 14 de los 17 clasificadores y de los 12 considerados que tienen la mayor puntuación.
Para el sujeto B, el canal PO8 aparece en 16 de los 17 clasificadores entre los 12 canales
que mas información aportan.

A también los canales PO7 y el PO8 se encuentran entre los 12 mejor clasificados. Sin
embargo, para el Sujeto B son los canales PO8, O1 y P2 los mejores clasificados. El ca-
nal PO7 aparece en el ranking de los 12 mejores clasificados solo en 2 de las 5 particiones.

Si analizamos los histogramas topográficos, presentados previamente para ambos méto-
dos, se observa que para el sujeto A, en el método ganador, hay 3 canales que se repiten
en 15 y 16 clasificadores, de los 17 posibles. Estos canales son: Pz, PO7 y PO8. En el
método propuesto, son estos 3 canales también, los que mas se repiten. Sin embargo, en
este caso, el número de clasificadores en los que aparecen es menor. Por ejemplo, el canal
que en mas clasificadores aparece es el Pz que se encuentra en un total de 14 de los 17
clasificadores.

Si analizamos el histograma topográfico correspondiente al Sujeto B para ambos méto-
dos se observa que los canales que se muestran en el mayor número de clasificadores para
el método ganador, son PO8, PO7, O1, P2, CPz. En el modelo propuesto son estos ca-
nales también los que aparecen en el mayor número de clasificadores a excepción del
canal PO3. Sin embargo, el número de veces que aparecen los canales en lo mas alto del
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Clasificador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Rakotomamonjy (A)[14] 32 32 36 20 40 24 36 40 40 24 28 12 56 16 40 16 16
M. propuesto (A) 16 48 32 36 24 38 48 52 24 32 32 40 8 36 48 28 32
Rakotomamonjy (B) [14] 12 8 16 16 12 12 4 12 16 16 8 8 8 4 8 12 4
M. propuesto (B) 48 52 52 56 42 52 36 48 52 52 48 48 48 52 48 36 56

Tabla 6.2: Comparación del número de canales óptimo para el sujeto A y B entre el método
ganador y el modelo propuesto para cada clasificador [14]

ranking en los clasificadores para el método ganador, es mayor que para el propuesto. Es
decir, en el método ganador hay canales que llegan a repetirse en los 17 clasificadores
y en el método propuesto el máximo número de veces que se repite un canal es, en 16
clasificadores.

Otra caracterı́sticas a destacar de los histogramas topográficos es la localización espa-
cial de los canales. Para el sujeto A en ambos métodos, vemos que a medida que el número
de clasificadores en los que aparecen los canales va disminuyendo, los canales se localizan
en zonas mas centrales, frontales o frontopolares de la cabeza. En cambio, para el sujeto
B esta localización espacial a medida que disminuye el número de clasificadores en los
que los canales están presentes, se centra en la zona central y parietal. Esta ubicación mas
central y parietal de los canales se hace mas patente en el método propuesto. Para canales
que se repiten en mas de 4 clasificadores, no hay ninguno de ellos que se sitúe en zonas
frontales o frontopolares. Cabe recordar que para el Sujeto B el hiperparámetro C del
SVM elegido es C = [1,01, 1,05, 1,1, 1,5, 2]. Que los canales que mas información apor-
tan se localicen en la zona de la cabeza parietal y central, que además es donde tı́picamente
aparece el Potencial P300 [62] es debido a los valores del parámetro C del SVM tomados.

Por otro lado, si comparamos el número de canales seleccionados por ambos métodos
para los dos sujeto, se observan caracterı́sticas significativas. Para el sujeto A el número de
canales seleccionados en cada clasificador no es el mismo pero se compensan. Dicho de
otra manera, en aquellos clasificadores que el método ganador selecciona menos canales,
el método propuesto selecciona un mayor número de éstos y viceversa. Para el sujeto B el
número de canales que se seleccionan con uno y otro método son distintos. En general, se
seleccionan menos canales en el método ganador que en el propuesto.

Número de secuencias
Sujeto 1 2 3 4 5 10 13 15

A 21 34 50 60 63 89 93 99
B 36 58 68 73 78 93 94 98

Media 28.5 46.0 59.0 66.5 70.5 91.0 93.5 98.5

Tabla 6.3: Resultados del test en % de los caracteres correctamente identificados para el
Sujeto A con un hiperparámtero C = [0,01, 0,05, 0,1, 0,5, 1] y del Sujeto B con un hiper-
parámetro C = [1,01, 1,05, 1,1, 1,5, 2], para un número de secuencias que se va incremen-
tando [16].
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Resultados sobre el conjunto de test

Los resultados sobre el conjunto de test del método propuesto han mejorado los con-
seguidos por el método ganador [14] para un número de secuencias de 15. El método
ganador alcanzó una precisión media del 96.5 %. En este trabajo fin de máster la preci-
sión media ha sido superada hasta alcanzar un 98.5 %. Sin embargo, para un número de
secuencias de 5, este valor de precisión medio no se ha superado.

Si consideramos los porcentajes de precisión de ambos sujetos por separado, se com-
prueba que el sujeto A no consigue superar el valor de precisión que obtiene el método
ganador para 5 secuencias, pero a partir de la secuencia número 13 se aprecia un aumento
de ésta hasta alcanzar el 99 % cuando el número de secuencias es de 15, superando, ası́,
en un 2 % los resultados obtenidos por el método ganador. El Sujeto B sı́ consigue superar
el valor de precisión del método ganador para 5 secuencias en un 3 % y supera, además,
la precisión para 15 secuencias alcanzando un 98 %.

Análisis global

Atendiendo a los resultados presentados y analizados con anterioridad, se puede con-
cluir que la precisión obtenida en términos generales con el modelo propuesto es mayor,
que la alcanzada por el método ganador. No obstante hay que realizar algunas considera-
ciones.

Que el sujeto A haya conseguido mayor precisión para un numero de 15 secuencias es
debido al número de canales seleccionados en el modelo. Los canales de los que prescinde
o los canales que se añaden al modelo con respecto a los canales que se consideran en el
método ganador nos dan información adicional, que nos permiten alcanzar una precisión
mayor cuando las secuencias son de un número mayor de 13. Por otro lado, esta diferen-
cia en el número de selección de canales hace que disminuya la precisión si el número de
secuencias es de 5.

En el sujeto B la precisión tanto para 5 secuencias como 15 ha aumentado. Es eviden-
te que este aumento de la precisión se debe a dos factores fundamentales. Por un lado,
el número de canales que selecciona es considerablemente mayor que en el método ga-
nador. Esto da mas margen a la hora de calcular la precisión puesto que se tiene mas
información. Por contra, el número de electrodos que habrá que emplear es muy elevado.
Otro de los factores es que el hiperparámetro C del SVM elegido para este sujeto ha si-
do C = [1,01, 1,05, 1,1, 1,5, 2]. La elección de estos valores ha localizado espacialmente
mejor la respuesta al potencial evocado P300 en la zona central y parietal, donde preci-
samente el potencial evocado P300 tı́picamente aparece [62]. Por tanto, serı́a aconsejable
aprovechar esta localización de los canales y analizar scomo una reducción progresiva en
el número de éstos puede afectar la precisión.

Por último, ha de tenerse en cuenta que los resultados de precisión obtenidos por
el método ganador son difı́cilmente superables. Después de haber realizado un análisis
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exhaustivo de los métodos aplicados por ellos y valorando los resultados conseguidos por
ambos métodos, se puede concluir que hay un compromiso entre la precisión alcanzada
por cada sujeto, la selección de canales y los valores del hiperparámetro C. Esto quiere
decir que será posible mejorar la precisión pero como consecuencia el número de canales
seleccionados será mayor o viceversa, se disminuirá la precisión a costa de disminuir el
número de canales. Habrá pequeñas variaciones en los valores de precisión obtenidos y el
número de canales seleccionados, si el parámetro de C toma diferentes valores.

6.2. Evaluación de la aplicación domótica

6.2.1. Localización de los canales seleccionados para el registro EEG
Partiendo de los estudios realizados en el capı́tulo 5 en cuanto a la distribución espa-

cial de los potenciales P300, se ha escogido para la realización del presente proyecto el
montaje que se describe a continuación.

Las señales EEG se registraron monopolarmente, tomando como referencia un elec-
trodo colocado en la oreja izquierda y como tierra un electrodo situado en la oreja derecha.
La frecuencia de muestreo empleada fue de 256 Hz. Además, se realizó un filtrado paso
banda entre 0.1 y 60 Hz y se aplicó un filtro Notch a la frecuencia de la red eléctrica (50
Hz). Los valores de impedancia se mantuvieron por debajo de 5kΩ siempre que fue posi-
ble. En ningún caso, los valores de impedancia fueron superiores a 9kΩ. La configuración
empleada es la recomendada por el fabricante del amplificador g.USBamp (g.tec, Austria)
de señales biomédicas (www.gtec.at). Se registraron 8 canales EEG: Fz, Cz, CP3, CP4,
Pz, PO3, PO4 y Oz, teniendo en cuenta las recomendaciones para el registro de este tipo
de potenciales [62] y de acuerdo con el sistema internacional 10–20 [6]. Para maximizar
la relación señal a ruido (Signal to Noise Ratio, SNR) se aplicó un filtro espacial CAR
(Common Average Reference) [63].

6.2.2. Configuración de parámetros para la aplicación domótica
A partir del estudio realizado en el capı́tulo 5, se seleccionaron los siguientes paráme-

tros de configuración para la aplicación BCI domótica desarrollada. El tamaño de la ma-
triz de estı́mulos será variable. En el caso del menú principal se empleará una matriz de
3 x 4 elementos, de forma que aparezcan representados todos los dispositivos que per-
mitirá controlar la aplicación domótica. El resto de submenús presentarán matrices de
tamaño 3 x 4, 4 x 4 y 5 x 5, según el número de funcionalidades de que disponga cada
dispositivo. Las matrices estarán formadas por imágenes que representarán un dispositivo
o funcionalidad concreta (ej. “Teléfono”, “DVD”, “On/Off”, “Subir volumen”, etc.). Los
estı́mulos consistirán en la intensificación de dichas imágenes por filas o por columnas.
Las intensificaciones se producirán cada 125 ms y de forma aleatoria [7, 15, 24]. Además,
cada bloque de presentación de estı́mulos, en el que todas las filas y columnas se han
intensificado una vez, se repetirá 15 veces [7, 15, 59]. La duración del estı́mulo es tı́pi-
camente de 31.25 ms [25]. Sin embargo, tras varias pruebas iniciales, se consideró que la
duración era demasiado corta ya que resultaba difı́cil contar cuántas veces se iluminaba



Evaluación de la aplicación domótica 69

la imagen deseada, porque sucedı́a muy rápido. Por ello, se estableció una duración del
estı́mulo de 62.5 ms, de forma que la respuesta P300 siguiera presente tras cada estı́mulo
y la tarea propuesta resultase más sencilla para los usuarios finales.

6.2.3. Resultados de la evaluación de la aplicación por parte de usua-
rios con grave discapacidad

En este apartado se presentan los resultados obtenidos tras las pruebas realizas por
los usuarios del CRE de discapacidad y depedecia de San Andrés de Rabanedo con la
aplicación.

Usuario 1

El usuario 1 realizó un total de cinco sesiones: dos sesiones iniciales en modo copia
y tres sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.4 se
muestran los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión
realizada. Además, se indica también el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso
de las sesiones de control de la aplicación. Este usuario obtuvo muy buenos resultados
de precisión a la hora de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. La preci-
sión obtenida en la primera sesión fue del 95 %, incrementándose hasta el 100 % en las
tres sesiones posteriores. Durante la última sesión, la precisión disminuyó ligeramente
al 97,33 %. La precisión media obtenida por el usuario 1 durante la realización de las
pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos realizados en cada sesión, fue de un
98,38 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la aplicación realizadas en modo libre,
el usuario 1 fue capaz de finalizar siempre las secuencias de control propuestas durante
las pruebas. De esta forma, el porcentaje de secuencias finalizadas para este usuario fue
del 100 % en todas las sesiones de este tipo.

Para el caso de las sesiones en modo copia, se ha calculado de forma offline la precisión
media de todas las sesiones que hubiera obtenido el clasificador si se hubiese disminuido
el número de intensificaciones desde 15 hasta 1. En la Figura 6.2 se muestran dichos re-
sultados. Se espera que la precisión aumente con el número de intensificaciones, ya que
el sistema dispone de más información para promediar y detectar el pico P300 con mayor
precisión. En el caso del usuario 1 la precisión aumenta progresivamente con el número
de intensificaciones. De hecho, se puede observar que a partir de un número de intensi-
ficaciones igual a 7 el sistema es capaz de detectar el potencial P300 con una precisión
igual o superior al 94 %. Además, puesto que en el caso de este usuario los resultados
obtenidos en las primeras sesiones fueron buenos, se experimentó la posibilidad de dismi-
nuir el número de intensificaciones durante las sesiones en modo libre. Ası́, se realizaron
pruebas con un número de intensificaciones igual a 15, 12, 9 y 6. En la Figura 7 se han
incluido también estos resultados. Se puede observar que la precisión fue del 100 % para
un número de intensificaciones de 6, 12 y 15; y de un 93 % en el caso de un número de
intensificaciones igual a 9.
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No Sesión 1 2 3 4 5 Media
Precisión media ( %) 95.00 100.00 100.00 100.00 97.33 98.38
SC ( %) - - 100.00 100.00 100.00 100.00

Tabla 6.4: Resultados obtenidos por el usuario 1 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.

Figura 6.2: Precisión ( %) obtenida por el usuario 1 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

Usuario 2

El usuario 2 realizó un total de tres sesiones en modo copia. Las precisiones alcanzadas
por este usuario no fueron elevadas. En ninguna de las sesiones se superó el 50 % de
precisión por lo que no se hicieron sesiones en modo libre. La precisión obtenida en
la primera sesión fue del 7 %, incrementándose hasta el 43 % en la segunda sesión y
disminuyendo al 38 % en la tercera.

Usuario 3

El usuario 3 realizó un total de cuatro sesiones: una sesión inicial en modo copia y tres
sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.5 se muestran
los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión realizada.
Además, se indica también el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de las sesio-
nes de control de la aplicación. Este usuario obtuvo buenos resultados de precisión a la
hora de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión alcanzada en
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cada sesión fue del 96 %, del 65,45 %, del 98 % y del 85,54 %, respectivamente para cada
una de las sesiones. La precisión media obtenida por el usuario 3 durante la realización
de las pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos realizados en cada sesión, fue de
un 84,48 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la aplicación realizadas en modo
libre, el usuario 3 fue capaz de finalizar las secuencias de control propuestas durante la
tercera y la cuarta sesión. En la segunda sesión no llega a finalizar todas las secuencias de
las pruebas. El porcentaje de secuencias finalizadas para este usuario fue del 92,86 %.

Para el caso de las sesiones en modo copia, se ha estimado de forma offline la precisión
media de todas las sesiones que hubiera obtenido el clasificador si se hubiese disminuido
el número de intensificaciones desde 15 hasta 1. En la Figura 6.3 se muestran dichos re-
sultados. Se espera que la precisión aumente con el número de intensificaciones, ya que
el sistema dispone de más información para promediar y detectar el pico P300 con mayor
precisión. En el caso del usuario 3, la precisión aumenta progresivamente con el número
de intensificaciones. De hecho, se puede observar que a partir de un número de intensi-
ficaciones igual a 9 el sistema es capaz de detectar el potencial P300 con una precisión
superior al 93 %. Además, puesto que en el caso de este usuario los resultados obteni-
dos en las primeras sesiones fueron buenos, se experimentó la posibilidad de disminuir el
número de intensificaciones durante las sesiones en modo libre. Ası́, se realizaron pruebas
con un número de intensificaciones igual a 15, 12 y 9. En la Figura 8 se han incluido tam-
bién estos resultados. Se puede observar que la precisión fue del 85,71 % para un número
de intensificaciones igual a 9, del 80 % para un número de intensificaciones de 12 y de un
77,33 % para 15 intensificaciones.

Usuario 4

El usuario 4 realizó un total de cinco sesiones: dos sesiones iniciales en modo copia
y tres sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.6 se
muestran los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión
realizada. Además, se indica también el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso
de las sesiones de control de la aplicación. Este usuario obtuvo resultados aceptables de
precisión a la hora de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. Las preci-
siones más altas se obtuvieron para la primera y la cuarta sesión que fueron del 82 % y
del 80 %, respectivamente. La precisión más baja se obtuvo en la quinta sesión siendo
ésta de 51,47 %. Para la segunda y tercera sesión los valores de precisión se mantuvieron

No Sesión 1 2 3 4 Media
Precisión media ( %) 96.00 65.45 98.00 85.54 84.48
SC ( %) - 71.43 100.00 100.00 92,86

Tabla 6.5: Resultados obtenidos por el usuario 3 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.
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Figura 6.3: Precisión ( %) obtenida por el usuario 3 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

en valores intermedios. En la segunda sesión la precisión fue del 75 % y en la tercera
del 62,50 %. La precisión media obtenida por el usuario 4 durante la realización de las
pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos realizados en cada sesión, fue de un
65,38 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la aplicación, el porcentaje medio de
secuencias finalizadas para este usuario fue del 71,43 %.

En la Figura 6.4 se muestran los resultados en modo copia. En el caso del usuario
4 la precisión aumenta progresivamente con el número de intensificaciones. Se observa
que a partir de 12 intensificaciones la precisión es superior al 60 %. La máxima precisión
conseguida es de 66,24 % obtenido para un número de intensificaciones de 15. Debido a
que la precisión no fue demasiado alta no se disminuyeron el número de intensificaciones
durante las sesiones en modo libre por lo que solo se hicieron pruebas con un número de
intensificaciones igual a 15. En la Figura 9 se ha incluido también este resultado. Se puede
observar que la precisión, en este caso, fue del 63,78 %.

No Sesión 1 2 3 4 5 Media
Precisión media ( %) 82.00 75.00 62.50 80.00 51.47 65.38
SC ( %) - - 66.67 100.00 50.00 71.43

Tabla 6.6: Resultados obtenidos por el usuario 4 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.
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Figura 6.4: Precisión ( %) obtenida por el usuario 4 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

Usuario 5

El usuario 5 realizó un total de cinco sesiones: dos sesiones iniciales en modo co-
pia y tres sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.7
se muestran los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada se-
sión realizada. Además, se indica el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de
las sesiones de control de la aplicación. Este usuario obtuvo valores altos de precisión de
control del sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión obtenida en la primera
sesión fue del 92,31 %. En la segunda sesión esta precisión disminuyó a 75 %. En la terce-
ra, cuarta y quinta sesión la precisión alcanzada fue elevada, siendo ésta del 100 % para la
tercera y la cuarta sesión y del 93,42 % para la quinta. La precisión media obtenida por el
usuario 5 durante la realización de las pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos
realizados en cada sesión, fue de un 95,16 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la
aplicación realizadas en modo libre, el usuario 5 fue capaz de finalizar en todos los casos
las secuencias de control propuestas durante las pruebas. Por tanto, el porcentaje medio
de secuencias finalizadas para este usuario fue del 100 %.

En la Figura 6.5 se muestran los resultados obtenidos en modo copia. En el caso del
usuario 5 la precisión aumenta progresivamente con el número de intensificaciones. De
hecho, se puede observar que a partir de un número de intensificaciones igual a 10 el
sistema es capaz de detectar el potencial P300 con una precisión muy próxima o superior
al 87 %. Además, puesto que en el caso de este usuario los resultados obtenidos en las
primeras sesiones fueron buenos, se experimentó la posibilidad de disminuir el número
de intensificaciones durante las sesiones en modo libre. Ası́, se realizaron pruebas con un
número de intensificaciones igual a 15, 12, 9 y 6. En la Figura 6.5 se han incluido también
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estos resultados. Se puede observar que la precisión fue del 100 % para un número de
intensificaciones de 9 y 15; de un 85,71 % en el caso de un número de intensificaciones
igual a 6; y de un 97,37 % en el caso de un número de intensificaciones igual a 12.

Usuario 6

El usuario 6 realizó un total de cuatro sesiones: dos sesiones iniciales en modo copia
y dos sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.8 se
muestran los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión
realizada. Además, se indica también el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de
las sesiones de control de la aplicación. Este usuario no obtuvo valores altos de precisión
a la hora de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión obtenida
en la primera sesión fue del 55 %. Esta precisión se incrementó hasta alcanzar el 80 % en
la segunda sesión. En la tercer y cuarta sesión la precisión disminuyó drásticamente. En
la tercera se obtuvo un 17,68 % y en la cuarta un 29,17 % de precisión. La precisión me-
dia obtenida por el usuario 6 durante la realización de las pruebas, teniendo en cuenta el
número de intentos realizados en cada sesión, fue de un 37,82 %. En cuanto a las sesiones
de evaluación de la aplicación realizadas en modo libre, el usuario 6 no fue capaz de fina-
lizar las secuencias de control propuestas durante las pruebas. El porcentaje de secuencias
finalizadas para este usuario fue del 33,33 % en la tercera sesión y del 20 % en la cuarta
sesión.

En la Figura 6.6 se muestran los resultados obtenidos en modo copia y en modo libre.
En el caso del usuario 6 la precisión aumenta ligeramente con el número de intensificacio-
nes en modo copia. Sin embargo, el valor máximo de la precisión no supera el 43,22 %.
En modo libre se observa que la precisión fue del 30,61 % para un número de intensifica-
ciones de 15. Debido a estos bajos valores de precisión no se experimentó la posibilidad
de disminuir el número de intensificaciones durante las sesiones en modo libre.

Usuario 7

El usuario 7 realizó un total de tres sesiones: una sesión inicial en modo copia y dos
sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.9 se muestran
los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión realizada.
Además, se indica el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de las sesiones de
control de la aplicación. Este usuario no obtuvo buenos resultados de precisión a la ho-

No Sesión 1 2 3 4 5 Media
Precisión media ( %) 92.31 75.00 100.00 100.00 93.42 95.16
SC ( %) - - 100.00 100.00 100.00 100.00

Tabla 6.7: Resultados obtenidos por el usuario 5 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.
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Figura 6.5: Precisión ( %) obtenida por el usuario 5 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

Figura 6.6: Precisión ( %) obtenida por el usuario 6 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.
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No Sesión 1 2 3 4 Media
Precisión media ( %) 55.00 80.00 17.68 29.17 37.82
SC ( %) - - 33.33 20.00 25.00

Tabla 6.8: Resultados obtenidos por el usuario 6 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.

ra de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión obtenida en la
primera sesión fue del 25 %. En la segunda sesión la precisión fue de 36,76 % y en la
tercera de 32,08 %. La precisión media obtenida por el usuario 7 durante la realización de
las pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos realizados en cada sesión, fue de
un 33,33 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la aplicación realizadas en modo
libre, el usuario 7 no fue capaz de finalizar las secuencias de control propuestas durante
las pruebas. El porcentaje de secuencias finalizadas para este usuario fue del 38,57 % en
la segunda sesión y del 33,33 % en la tercera sesión. La media de secuencias completadas
fue de 30,77 %.

En la Figura 6.7 se muestran los resultados obtenidos en modo copia y en modo libre.
En el caso del usuario 7, la precisión aumentó ligeramente con el número de intensifica-
ciones. Sin embargo, el valor máximo de la precisión no superó el 36,13 %. La precisión
en modo libre fue del 36,25 % para un número de intensificaciones de 15. Debido a que los
valores de precisión alcanzados eran bajos, no se experimentó la posibilidad de disminuir
el número de intensificaciones durante las sesiones en modo libre.

Usuario 8

El usuario 8 realizó un total de tres sesiones: una sesión inicial en modo copia y dos
sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.10 se muestran
los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión realizada.
Además, se indica el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de las sesiones de
control de la aplicación. Este usuario no obtuvo precisiones elevadas a la hora de contro-
lar el sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión obtenida en la primera sesión
fue del 46 %. En la segunda sesión la precisión fue de 41,21 % y en la tercera de 25,00 %.
La precisión media obtenida por el usuario 8 durante la realización de las pruebas, te-

No Sesión 1 2 3 Media
Precisión media ( %) 25.00 36.76 32.08 33.33
SC ( %) - 38.57 33.33 30.77

Tabla 6.9: Resultados obtenidos por el usuario 7 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.
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Figura 6.7: Precisión ( %) obtenida por el usuario 7 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

niendo en cuenta el número de intentos realizados en cada sesión, fue de un 36,39 %. En
cuanto a las sesiones de evaluación de la aplicación realizadas en modo libre, el usuario
8 no fue capaz de finalizar las secuencias de control propuestas durante las pruebas. El
porcentaje de secuencias finalizadas para este usuario fue del 20 % en la segunda sesión y
del 0 % en la tercera sesión. La media de secuencias completadas fue de 9,09 %.

En la Figura 6.8 se muestran los resultados obtenidos en modo copia y en modo libre.
En el caso del usuario 8, la precisión aumentó ligeramente con el número de intensifica-
ciones en modo copia. Sin embargo, el valor máximo de la precisión no superó apenas
el 50 %. En modo libre se observa que la precisión fue del 24,32 % para un número de
intensificaciones de 15. Debido a que este resultado era demasiado bajo, no se experi-
mentó la posibilidad de disminuir el número de intensificaciones durante las sesiones en
modo libre.

No Sesión 1 2 3 Media
Precisión media ( %) 46.00 41.21 25.00 36.39
SC ( %) - 20.00 0.00 9.09

Tabla 6.10: Resultados obtenidos por el usuario 8 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.
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Figura 6.8: Precisión ( %) obtenida por el usuario 8 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

Usuario 9

El usuario 9 realizó un total de tres sesiones: una sesión inicial en modo copia y tres
sesiones de control de la aplicación domótica en modo libre. En la Tabla 6.11 se muestran
los resultados de precisión global obtenidos por este usuario para cada sesión realizada.
Además, se indica el porcentaje de secuencias finalizadas en el caso de las sesiones de
control de la aplicación. Este usuario obtuvo resultados aceptables de precisión a la hora
de controlar el sistema BCI basado en potenciales P300. La precisión obtenida en la pri-
mera sesión fue del 37,50 %, incrementándose hasta el 86,84 % en la segunda sesión. El la
tercera sesión, la precisión disminuyó hasta el 54,05 %. La precisión media obtenida por
el usuario 9 durante la realización de las pruebas, teniendo en cuenta el número de intentos
realizados en cada sesión, fue de un 64,84 %. En cuanto a las sesiones de evaluación de la
aplicación realizadas en modo libre, el usuario 9 no fue capaz de finalizar las secuencias
de control propuestas durante las pruebas. El porcentaje de secuencias finalizadas para
este usuario fue del 80 % en la segunda sesión y del 50 % en la tercera sesión. La media
de secuencias finalizadas fue, en estas sesiones, de 66,67 %.

En la Figura 6.9 se muestran los resultados obtenidos en modo copia y en modo libre.
En el caso del usuario 9 la precisión aumenta progresivamente con el número de intensi-
ficaciones en modo copia. A partir de un número de 12 intensificaciones sistema es capaz
de detectar el potencial P300 con una precisión superior al 56 %. La máxima precisión
que se consigue es de 65.85 % cuando se consideran 15 intensificaciones. Los resulta-
dos obtenidos en las primeras sesiones fueron aceptables. En modo libre se observa que
la precisión en modo libre fue del 64 % para las 15 intensificaciones. Debido a que esta
precisión no fue suficientemente alta, no se experimentó la posibilidad de disminuir el
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No Sesión 1 2 3 Media
Precisión media ( %) 86.84 54.05 64.84
SC ( %) - 80.00 50.00 66.67

Tabla 6.11: Resultados obtenidos por el usuario 9 durante la evaluación de la aplicación
BCI domótica. Se indica tanto la precisión, como el porcentaje de secuencias totalmente
finalizadas (SC). Estos resultados se muestran por cada sesión especı́fica y para la media
de todos los intentos realizados durante todas las sesiones de evaluación.

número de intensificaciones durante las sesiones de control de la aplicación BCI en modo
libre.

Figura 6.9: Precisión ( %) obtenida por el usuario 9 en función del número de intensifica-
ciones realizadas, tanto para las sesiones en modo copia, como para las sesiones en modo
libre.

Resultados globales

En la Tabla 6.12 se presenta un resumen con los resultados de todos los usuarios parti-
cipantes en el estudio. En primer lugar, se muestran los porcentajes de precisión obtenidos
para cada una de las sesiones realizadas, ası́ como el valor medio de precisión para todas
las sesiones. Por otro lado, se presenta el porcentaje de secuencias que logró completar
cada uno de los usuarios participantes.

6.2.4. Análisis de los resultados
En este apartado se van a analizar los resultados que se han obtenido previamente para

cada uno de los nueve usuarios del CRE de Discapacidad y Dependencia de San Andrés
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No Sesión U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 U8 U9
S1 95.00 7.00 96.00 82.00 92.31 55.00 25.00 46.00 37.50
S2 100.00 43.00 65.45 75.00 75.00 80.00 36.76 41.21 86.84
S3 100.00 38.00 98.00 62.50 100.00 17.68 32.08 25.00 54.05
S4 100.00 - 85.54 80.00 100.00 29.17 - - -
S5 97.33 - - 51.47 93.42 - - - -

Precisión media ( %) 93.38 26.20 84.48 65.38 95.16 37.82 33.33 36.39 64.84
SC ( %) 100.00 0.00 92.86 71.43 100.00 25.00 30.77 9.09 66.67

Tabla 6.12: Precisión y porcentaje de secuencias finalizadas por cada usuario.

del Rabanedo (León).

Usuario 1

La evolución del usuario 1 a lo largo de las sesiones fue muy satisfactoria. En la
primera sesión es en la que menos precisión consiguió. Aún ası́, ésta fue del 95 %. La dis-
minución de la precisión en la sesión 5 no fue significativa y pudo ser debida a la propia
fatiga del usuario, o algún tipo de elemento externo que pudiera haberle desconcentrado
durante el transcurso de las pruebas. Con respecto a las secuencias finalizadas, el usuario
1 no cometió ningún error, por lo que completó el 100 % de las secuencias propuestas. La
precisión offline que se obtuvo en función del número de intensificaciones en modo copia
fue elevada, llegando, en algunos casos, a alcanzar el 100 %. Fue por esta razón por la
que se probó a diminuir el número de intensificaciones de 15 a 12, 9 y 6 en modo libre.
Los valores de precisión alcanzados esta vez fueron igualmente buenos llegando a ésta del
100 % para un número de intensificaciones de 15, 12 y 6. El usuario 1 ha alcanzado un
control excelente de la aplicación domótica con valores de precisión superiores siempre
al 90 % y cercanos al 100 %. Se puede concluir, por tanto, que este usuario ha sido uno
de los que mejores resultados ha obtenido en cuanto a precisión y control de la aplicación
domótica. El nivel de atención sostenida del usuario 1 se consideraba muy bueno puesto
que no presentaba ningún tipo de problema cognitivo. Por ello, se esperaba que prestase
suficiente atención al funcionamiento de la aplicación y se mantuviese concentrado duran-
te las sesiones. Los resultados obtenidos confirman que ası́ fue y que el usuario mantuvo
el nivel de atención adecuado para controlar la aplicación con excelentes resultados.

Este usuario participó en otro proyecto basado en ritmos sensoriomotores en el que
también se debı́a controlar una aplicación domótica. Los resultados que se obtuvieron su-
gerı́an que el usuario habı́a sido capaz de controlar la aplicación. La precisión máxima que
alcanzó fue del 69,85 %. Ha de tenerse en cuenta que cuando se emplean ritmos sensorio-
motores las tareas requieren mucha concentración durante cada prueba y esto no siempre
es posible debido a los problemas cognitivos que presentan los usuarios. Comparando los
resultados de precisión obtenidos en ambos proyectos, se determina que la capacidad de
control y los valores más altos de precisión se consiguen cuando se emplean los potencia-
les evocados P300. Se puede concluir, por tanto, que el empleo del sistema BCI basado
en potenciales P300 ha permitido mejorar notablemente los resultados de precisión para
el usuario 1.
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Usuario 2

La evolución de este usuario a lo largo de las sesiones no fue satisfactoria. La preci-
sión para cada una de las 3 sesiones que se realizaron no alcanzó el 50 % en ningún caso.
Por esta razón no se realizaron pruebas en modo libre. Las diferencias significativas con
respecto a otros usuarios pueden ser debidos a la diferente naturaleza de los problemas
cognitivos de cada uno de ellos. Durante la realización de las pruebas se observó que
la motivación de este usuario era bastante buena. Sin embargo, los resultados obtenidos
muestran que no ha sido capaz de alcanzar el nivel de atención y concentración necesario
para controlar la aplicación de forma aceptable.

Este usuario participó en otro proyecto basado en ritmos sensoriomotores en el que
también se debı́a controlar una aplicación domótica. Tras dos semanas realizando sesio-
nes de aprendizaje y entrenamiento no se consiguió ningún avance significativo. En este
caso el empleo de potenciales P300 no ha supuesto una mejora notable frente a los ritmos
sensoriomotores. Probablemente, el rendimiento de este usuario se encuentra condiciona-
do por la discapacidad cognitiva que presenta y que posiblemente afecta a su capacidad
de concentración para el manejo de la aplicación BCI.

Usuario 3

La evolución del usuario 3 a lo largo de las sesiones fue satisfactoria. La precisión
que se obtuvo fue mayor del 84 % para todas la sesiones menos para la segunda, en la que
disminuyó al 65,45 %. Con respecto a las secuencias finalizadas, el usuario 3 completó to-
das en las sesiones 2 y 3. Sn embargo, en la primera y cuarta sesión no logró completar
todas las secuencias, aunque el porcentaje de aciertos fue superior al 70 %. La precisión
offline que se obtuvo en función del número de intensificaciones en modo copia fue ele-
vada llegando, en algunos casos, a alcanzar el 100 %. Fue por esta razón por la que se
experimentó a diminuir el número de intensificaciones de 15 a 12 y 9 en modo libre. Los
resultados esta vez no fueron tan elevados. El máximo valor de precisión alcanzado fue del
85,71 % para un número de 9 intensificaciones. Aún ası́ los valores de precisión en modo
libre superaban el 75 % en todos los casos. El usuario 3 ha alcanzado un buen control de
la aplicación domótica con valores de precisión superiores siempre al 65 % y cercanos al
100 %. Se puede concluir, por tanto, que este usuario ha conseguido buenos resultados en
cuanto a precisión y control de la aplicación domótica.

El usuario 3 participó en otro proyecto basado en ritmos sensoriomotores en el que
también se debı́a controlar una aplicación domótica. En dicho estudio, el usuario no fue
capaz de controlar el sistema BCI desarrollado puesto que requerı́a de un gran nivel de
concentración que se veı́a condicionado por la discapacidad cognitiva que presentaba.
A este usuario, el empleo de potenciales P300 le ha permitido controlar el sistema BCI
y acceder al control de dispositivos domóticos, a diferencia de lo que sucedı́a con los
ritmos sensoriomotores. Además, con el sistema BCI basado en P300 ha obtenido un
nivel elevado de precisión, por lo que el empleo de este tipo de sistemas ha supuesto una
ventaja más que notable.
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Usuario 4

La evolución del usuario 4 a lo largo de las sesiones fue aceptable, obteniendo los
mejores resultados en la primera y cuarta sesión. La precisión más baja se obtuvo en la
quinta sesión. Aún ası́, ésta supero el 50 %. Con respecto a las secuencias finalizadas, este
usuario completó en todos los casos, como mı́nimo la mitad de las secuencias propuestas.
En la cuarta sesión completó todas las secuencias. La precisión offline que se obtuvo en
función del número de intensificaciones en modo copia fue incrementándose hasta llegar
a un máximo del 66,35 %. Como el valor de precisión no fue excesivamente elevado, el
número de intensificaciones no disminuyó, por lo que el número empleado fue de 15. El
usuario 4 ha alcanzado un control aceptable de la aplicación domótica con valores de pre-
cisión superiores siempre al 65 % y cercanos al 100 %. Se puede concluir, por tanto, que
este usuario ha obtenido resultados razonablemente buenos en cuanto a precisión y control
de la aplicación domótica. Por otro lado, las diferencias que existen entre unas sesiones y
otras pueden deberse a que este usuario presenta una leve discapacidad cognitiva. Aún ası́,
el usuario ha sido capaz de controlar la aplicación BCI propuesta obteniendo resultados
de precisión aceptables.

Usuario 5

La evolución del usuario 5 a lo largo de las sesiones fue muy satisfactoria. La preci-
sión más baja se obtuvo durante segunda sesión, siendo ésta del 75 %. Con respecto a las
secuencias finalizadas, el usuario 5 no cometió ningún error, por lo que completó el 100 %
de las secuencias propuestas. La precisión offline que se obtuvo en función del número de
intensificaciones en modo copia fue elevada, llegando a alcanzar el 94,80 %. Fue por esta
razón por la que se probó a diminuir el número de intensificaciones de 15 a 12, 9 y 6 en
modo libre. Los resultados esta vez fueron igualmente buenos, llegando a alcanzar una
precisión del 100 % para un número de intensificaciones de 15 y 9. El usuario 5 ha alcan-
zado un control excelente de la aplicación domótica con valores de precisión superiores
siempre al 75 % y cercanos al 100 %. Se puede concluir, por tanto, que este usuario ha
sido uno de los que mejores resultados ha obtenido en cuanto a precisión y control de
la aplicación domótica. Por otro lado, el usuario 5 únicamente presentaba discapacidad
fı́sica, por lo que se esperaba que su nivel de atención sostenida fuese muy bueno, que
prestase suficiente atención al funcionamiento de la aplicación y que se mantuviese con-
centrado durante las sesiones. Los resultados obtenidos confirman que ha sido capaz de
mantenerse concentrado para controlar la aplicación con excelentes resultados.

Usuario 6

La evolución del usuario 6 a lo largo de las sesiones no fue satisfactoria. La máxima
precisión se obtuvo en la segunda sesión, que fue del 80 %. En el resto de sesiones estas
precisiones fueron bajas . En la tercera y la cuarta no superaron el 50 %. En la primera y
segunda sesión el usuario trabajaba con la matriz de letras. Sin embargo, en la tercera y
en la cuarta sesión el usuario trabajaba con la aplicación de imágenes de los dispositivos.
Los resultados sugieren que por alguna razón al usuario le resultara más fácil concen-
trarse en la matriz de letras que en la de imágenes. La precisión offline que se obtuvo en
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función del número de intensificaciones en modo copia fue baja, no llegando a alcanzar
el 50 % en ningún caso. Debido a los bajos resultados obtenidos no se probó a diminuir
el número de intensificaciones en modo libre, de las 15 que inicialmente se propusieron.
Las precisiones alcanzadas no fueron, de nuevo, elevadas. Otro aspecto a destacar en este
usuario es que las señales registradas en los electrodos Pz y PC4 tenı́an forma de pico.
Esto pudo ser debido a los movimientos involuntarios y constantes del cuello del usuario,
que pudimos apreciar en el transcurso de las pruebas. Estos factores pudieron afectar a
la precisión de control de la aplicación domótica, ası́ como la fatiga, la motivación o los
propios problemas cognitivos. La diferencia de rendimiento entre esta sesión y el resto
podrı́a deberse a que, además de discapacidad fı́sica, este usuario presentaba también pro-
blemas cognitivos. Sin embargo, a pesar de estos problemas cognitivos, obtuvo resultados
bastante buenos durante una de las sesiones por lo que, dedicando más tiempo a trabajar
con la aplicación, podrı́a mejorar su rendimiento y alcanzar niveles de control similares a
los de los usuarios 3 y 4.

Usuario 7

La evolución del usuario 7 a lo largo de las sesiones no fue satisfactoria. La máxima
precisión se obtuvo en la segunda sesión que fue del 36,76 %. En el resto de sesiones
éstas no superaban el 35 %. Con respecto a las secuencias completadas, el usuario 7 no
llegó a completar el 40 % de las secuencias en ningún caso. La precisión offline que se
obtuvo en función del número de intensificaciones en modo copia fue baja, no llegando a
alcanzar el 50 % en ningún caso. Debido a los bajos valores de precisión obtenidos no se
probó a diminuir el número de intensificaciones en modo libre. Los resultados obtenidos
considerando el número de intensificaciones de 15 fueron, de nuevo, no fueron elevados.
El usuario 7 no ha sido capaz de controlar la aplicación domótica. Esto pudo ser debido
a que el usuario, a pesar de estar motivado a la hora de realizar las pruebas, se despistaba
mucho y perdı́a la concentración en cuanto sentı́a cualquier ligero movimiento o sonido a
su alrededor.

Usuario 8

La evolución del usuario 8 a lo largo de las sesiones no fue satisfactoria. La máxima
precisión se obtuvo en la primera sesión que fue del 46 %. En el resto de sesiones éstas
no superaban el 45 %. Con respecto a las secuencias finalizadas, el porcentaje medio de
las secuencias que fueron completadas fue del 9,09 %. La precisión offline que se obtuvo
en función del número de intensificaciones en modo copia fue baja, no llegando a al-
canzar el 55 % en ningún caso. Debido a los bajos valores de precisión de los resultados
obtenidos, no se probó a diminuir el número de intensificaciones en modo libre. Los re-
sultados obtenidos considerando el número de intensificaciones de 15 fueron, de nuevo,
muy bajos. El usuario 8 no ha sido capaz de controlar la aplicación domótica. Analizando
el comportamiento de este usuario en el transcurso de las pruebas, pudimos detectar una
falta de motivación y aumento de fatiga a medida que transcurrı́a ésta. De hecho, es el
que ha obtenido el porcentaje de secuencias finalizadas más bajo, ya que no era capaz de
permanecer concentrado durante una secuencia completa. La motivación es un aspecto
esencial en estos sistemas ya que es necesario un esfuerzo para mantenerse atento y con-
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centrado durante la realización de las tareas. Por ello, en este caso serı́a muy interesante
reducir el tiempo de colocación del gorro y los electrodos para el registro del EEG, ya
que puede llevar demasiado tiempo y provocar cansancio y pérdida de motivación, como
probablemente sucedió en el caso de este usuario.

Usuario 9

La evolución del usuario 9 a lo largo de las sesiones fue aceptable, obteniendo los
mejores resultados en la segunda sesión. La precisión más baja se obtuvo en la primera
sesión. Con respecto a las secuencias finalizadas, este usuario completó en todos los casos,
como mı́nimo, la mitad de las secuencias propuestas. La precisión offline que se obtuvo en
función del número de intensificaciones en modo copia fue incrementándose hasta llegar
a un máximo del 65,85 %. Como el valor de precisión no fue excesivamente elevado,
el número de intensificaciones no se disminuyó, por lo que el número empleado fue de
15. El usuario 9 ha alcanzado un control aceptable llegando a alcanzar una precisión
cercana al 90 % en alguno de los casos. Se puede concluir, por tanto, que este usuario ha
obtenido resultados aceptables en cuanto a precisión y control de la aplicación domótica.
Sin embargo, durante la última sesión se observó que el usuario estaba poco motivado y,
de hecho, la precisión en dicha sesión disminuyó hasta un 54 %. En este caso, al igual que
para el usuario 8, serı́a importante reducir al máximo el tiempo de colocación del gorro y
los electrodos para que el usuario no perdiese la motivación durante esa etapa previa a la
realización de pruebas con la aplicación.

Análisis global

De los nueve usuarios participantes en el proyecto, cinco fueron capaces de controlar
la aplicación de forma aceptable con valores de precisión superiores al 64 %. Tres de ellos,
obtuvieron precisiones superiores al 84 %.

Se han analizado las diferencias existentes entre los potenciales evocados P300 re-
gistrados para dos de los usuarios participantes. Por un lado, se consideran los registros
del usuario 5, puesto que es uno de los participantes que mejores resultados obtuvo en el
control de la aplicación domótica. Por otro lado, se estudian los registros del usuario 2,
que es el que obtuvo los valores de precisión mas bajos. Para ello, se muestra el análisis
offline de los resultados obtenidos por ambos usuarios.

La caracterı́stica que se va a tener en cuenta es el factor r2. Este factor nos da idea de
la probabilidad de que la respuesta producida sea debida a que se ha iluminado la imagen
o letra deseada. Cuanto más alto sea este factor, mayor será la respuesta al estı́mulo, por lo
que mayor será el pico de voltaje que aparece en torno a 300 ms. Además, será más fácil
de detectar y, por tanto, el control de la aplicación será mas preciso. En las Figuras 6.10 y
6.12 este factor viene especificado en base a dos ejes. En el eje de abscisas se representa
el tiempo. En el eje de ordenadas se representan los canales EEG registrados. La diferente
gama de colores especifica la amplitud de la caracterı́stica r2.
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En la Figura 6.10, se muestra el resultado obtenido por el usuario 5. La caracterı́stica
r2 se extiende a lo largo de los canales occipitales alrededor de los 300 ms. El valor máxi-
mo del pico r2 es de 0.025 en torno a los 300 ms en el canal Oz y PO4. Para el resto de
canales, los valores de amplitud de r2 se atenúan, no llegando a detectarse apenas ampli-
tud de la caracterı́stica r2 en los canales Cz y Fz.

Por otra parte, en las Figuras 6.11 a y b se representan, en el dominio del tiempo, la
señal EEG promedio para los canales que presentan mayor amplitud, en este caso, Oz y
PO4. En estas figuras se puede observar tanto la respuesta media para los estı́mulos aten-
didos, como para los estı́mulos que no fueron atendidos. Cuando el usuario se fija en una
letra o imagen que se está iluminando se deberı́a generar alrededor de 300 ms un pico de
amplitud. Sin embargo, para el resto de iluminaciones de letras o imágenes presentes en
la matriz, no se deberı́a generar ningún pico de amplitud. En estas gráficas, se observa la
diferencia entre ambos tipos de señales EEG, es decir, la diferencia entre la imagen en la
que el usuario está enfocando su atención y el resto de imágenes (que también se están
iluminando pero a las que el usuario no les presta atención). En estas gráficas se observa
que la diferencia entre los estı́mulos atendidos y los no atendidos alrededor de 300 ms es
significativa.

En las Figuras 6.11 c y d se representa la caracterı́stica r2 frente al tiempo. Se aprecia
cómo ésta tiene un pico pronunciado en torno a 300 ms. La detección del potencial P300
está ı́ntimamente relacionado con el posible control de la aplicación. Cuanto mayor sea la
amplitud de r2 mejor será la detección del potencial evocado P300 y mejores resultados se
obtendrán en el control de la aplicación de dispositivos domóticos y electrónicos. Por esta
razón, el usuario 5 obtuvo muy buenos resultados de control de la aplicación domótica,
ya que al menos en los canales Oz y PO4 presenta valores de r2 muy altos.

Figura 6.10: Análisis en el tiempo de los potenciales evocados P300 del usuario 5.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6.11: Registro EEG en el dominio del tiempo para el usuario 5 y el canal a) Oz y
b) PO4. Caracterı́stica r2 en el dominio del tiempo para el usuario 5 y el canal c) Oz y d)
PO4.

En las Figuras 6.12 y 6.13 se muestran los resultados del análisis del usuario 2. La
mayor amplitud de r2 se aprecia en el canal Oz, alrededor de los 150-250 ms. Se trata
de un pico r2 de valor 8,36·10-4 en torno a los 200 ms de dicho canal. La discrimina-
ción entre los estı́mulos atendidos y no atendidos no se aprecia con tanta claridad como
con el usuario 5. Se observa un comportamiento similar (descenso del voltaje seguido
de un importante incremento de amplitud) para ambos tipos de estı́mulo en torno a 200
ms. Además, el valor máximo de la caracterı́stica r2 es aproximadamente 100 veces me-
nor que la correspondiente al usuario 5. Es por esto, que el usuario 2 no ha conseguido
resultados de control de la aplicación similares a los obtenidos por el usuario 5. La discri-
minación entre ambos tipos de estı́mulos se hace más complicada y como consecuencia
no se consigue un control de la aplicación satisfactorio.

La mayorı́a de los estudios relativos a sistemas BCI se aplican a personas sanas. Sin
embargo, en estudios previos, sı́ que se han aplicado a usuarios finales, es decir, a personas
con grave discapacidad. En el estudio de Hoffman et ál. [64] participaron cinco sujetos
con diferente tipo de discapacidad: parálisis cerebral, esclerosis múltiple, esclerosis lateral
amiotrófica (ELA), daño medular y encefalopatı́a. Todos los participantes excepto uno
lograron controlar adecuadamente el sistema BCI diseñado, obteniendo una precisión del
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Figura 6.12: Análisis en el tiempo de los potenciales evocados P300 del usuario 2.

(a) (b)

Figura 6.13: Registro EEG en el dominio del tiempo para el usuario 2 y el canal Oz.
Caracterı́stica r2 en el dominio del tiempo para el usuario 2 y el canal Oz.

100 %. Sin embargo, estos resultados no pueden ser comparados directamente con los
del presente estudio ya que el paradigma que se empleó fue bastante diferente, puesto
que únicamente se mostraban 6 imágenes al usuario que se intensificaban aleatoriamente
de una en una. Además, cada usuario realizó únicamente dos sesiones con la aplicación
BCI. Por otro lado, en el estudio de Nijboer et ál. [65] participaron ocho sujetos con
ELA empleando un sistema BCI basado en P300 con el paradigma de una matriz de
6 x 6 caracteres. Únicamente cuatro sujetos llegaron a controlar de forma adecuada el
sistema BCI basado en P300, obteniendo resultados de precisión media del 82 %, 65 %,
58 % y 83 %. La etapa de realización de pruebas de dicho estudio se prolongó durante
40 semanas y se demostró, además, que para dichos usuarios la amplitud y latencia del
potencial evocado P300 se mantuvo bastante estable durante ese tiempo. Los resultados
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obtenidos en dicho trabajo son similares a los del presente estudio, aunque en nuestro caso
el porcentaje de usuarios que llegaron a controlar la aplicación fue ligeramente superior:
cinco usuarios de nueve, frente a cuatro usuarios de ocho; y en tres casos se lograron
precisiones superiores, del 85 %, 95 % y 98 %.



Capı́tulo 7

Conclusiones y lı́neas futuras

7.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha llevado a cabo un estudio de los sistemas BCI. En
particular, de los sistemas BCI basados en potenciales P300. Estos sistemas permiten la
interacción de usuarios discapacitados o en situación de dependencia con dispositivos sin
ayuda de músculos periféricos. Para los registros de las señales se ha considerado el EEG
debido a que es portable, de bajo coste y no invasivo. Las señales de control empleadas
han sido los potenciales evocados P300. La principal ventaja de estas señales es que no
necesitan una etapa previa de entrenamiento puesto que no ha de recurrirse a medios ver-
bales o motores de comunicación, sino que son el resultado de una respuesta espontánea.

Se ha estudiado el conjunto de datos II de la III Competición BCI de 2004 proporcio-
nados por el centro de Wadsworth (NYS Department of Health). Las señales que ofrecen,
son potenciales evocados P300 registrados mediante EEG. Se ha analizado el método ga-
nador de esta competición que emplea un modelo innovador basado en un conjunto de
máquinas de vector soporte. Incluye un modelo de selección. Este modelo consiste en un
procedimiento de selección de canales y la elección del parámetro C del SVM adecuado
de tal manera que se elige el par número de canales - hiperparámetro C del SVM mas
óptimo. Además, se ha implementado un modelo alternativo, en el que se ha modificado
el procedimiento de selección de canales y se ha aumentado el número de valores distin-
tos que puede tomar el hiperparámetro C del SVM. Ambos métodos han sido evaluados
considerando el número de canales seleccionados por cada uno, los valores considerados
del hiperparámetro C del SVM y los valores de precisión promedio obtenidos sobre el
conjunto de test para cada sujeto.

Cabe destacar que la precisión media obtenida con el modelo propuesto ha superado la
del método ganador si el número de secuencias es de 15, para ambos sujetos. Sin embargo,
si se consideran los sujetos por separado, para el sujeto A y 5 secuencias no se superan
los valores de precisión dados por el método ganador. En cambio, para el sujeto B sı́ que
se superan. En cuanto a la selección de los canales óptimos hay diferencias significativas.
Mientras que el método ganador y el propuesto para el sujeto A se compensan en número
los canales seleccionados, para el sujeto B se seleccionan mas para el método propuesto
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que para el ganador. Es por esto que el sujeto B y el método propuesto obtiene valores mas
altos de precisión para 5 secuencias que el ganador ya que al considerar mayor número de
canales, la información de la que dispone es mayor.

En cuanto al desarrollo de la aplicación aplicación asistiva se analizó tanto la distribu-
ción de canales para el registro de la señal EEG, como los métodos más habituales para
realizar el procesado de dicha señal, ası́ como los parámetros de configuración óptimos
para el correcto funcionamiento del sistema.

Lo primero que se tuvo en cuenta fue el usuario final y sus principales necesidades.
Los usuarios participantes fueron personas dependientes con grave discapacidad proce-
dentes del CRE de Discapacidad y Dependencia de San Andrés del Rabanedo (León).
Los dispositivos domóticos y electrónicos que permite controlar la aplicación son: una
televisión, un reproductor de DVD, un equipo de música, un disco duro multimedia, un
calefactor, un ventilador, una bombilla multicolor y un teléfono. De esta forma, los ser-
vicios ofrecidos por la aplicación domótica gestionan las principales necesidades de los
usuarios en cuanto a domótica, comunicación, ocio y entretenimiento. Además, se ha pro-
curado que la aplicación sea clara y sencilla para facilitar la comprensión de la misma por
parte de los usuarios y favorecer ası́ su manejabilidad.

Tras el establecimiento del protocolo de control y los dispositivos a controlar se di-
señó la aplicación BCI empleando el sistema de propósito general BCI2000. La interfaz
de usuario está formado por un menú principal que muestra los diferentes dispositivos a
controlar. Para desplazarse por dicho menú el usuario deberá contar las veces que se ilu-
mina la imagen correspondiente al dispositivo que quiere manejar. Una vez seleccionado
el dispositivo deseado, se accederá a un submenú correspondiente a las distintas funcio-
nalidades del dispositivo en cuestión. El proceso será similar al descrito previamente. El
usuario deberá contar las veces que se ilumina la imagen correspondiente a la acción que
pretende ejecutar con ese dispositivo. La aplicación BCI identifica la opción deseada y
envı́a un comando al dispositivo correspondiente para que se ejecute la acción.

Una vez desarrollada la aplicación BCI, ésta fue evaluada por varios usuarios del CRE
de Discapacidad y Dependencia de San Andrés del Rabanedo (León). En concreto, par-
ticiparon nueve usuarios del centro con diferentes tipos de discapacidad fı́sica. Son, por
tanto, usuarios potenciales de los sistemas BCI. Algunos de estos usuarios presentaban
también problemas cognitivos que, en algunos casos, pudieron influir en la capacidad de
control de la aplicación BCI.

Puesto que ninguno de los usuarios habı́a trabajado antes con sistemas BCI basados
en potenciales P300 fueron necesarias una o dos sesiones de toma de contacto. Posterior-
mente, los usuarios trabajaron directamente con la aplicación domótica. En general los
resultados obtenidos han sido satisfactorios. Cinco de los nueve usuarios fueron capaces
de controlar la aplicación de forma aceptable con valores de precisión superiores al 64 %.
Tres de ellos, incluso, obtuvieron precisiones superiores al 84 %. El resto de usuarios
no consiguieron controlar de forma satisfactoria la aplicación domótica. Las precisiones



Conclusiones 91

obtenidas, en este caso, no superaban el 50 %. Es posible que, en algunos casos, fueran
necesarias más sesiones para conseguir valores más altos de precisión. En otros casos,
puede haberse debido a la fatiga, falta de motivación o problemas cognitivos.

Los resultados obtenidos en el presente proyecto se han comparado con los resulta-
dos obtenidos en un proyecto previo. En ese proyecto se debı́a manejar una aplicación
domótica con un sistema BCI basado en ritmos sensoriomotores, en vez de un sistema
BCI basado en potenciales evocados P300. Tres de los usuarios participantes en este pro-
yecto participaron también en el proyecto previo de control del sistema BCI basado en
ritmos sensoriomotores. Comparando los resultados obtenidos por los 3 usuarios para
ambos proyectos, se puede concluir que la capacidad de control de la aplicación por parte
de los usuarios cuando se emplean potenciales evocados P300, es notablemente superior
que cuando se empleaban ritmos sensoriomotores. Otra de las ventajas del empleo de un
sistema BCI basado en potenciales evocados P300, es que el tiempo necesario para se-
leccionar los dispositivos o ejecutar una acción es menor que si empleamos los ritmos
sensoriomotores. Esto es debido a que la tarea que el usuario debe realizar cuando se
emplean ritmos sensoriomotores (imaginarse movimientos de las manos o de los pies)
necesita de una mayor concentración por parte de los usuarios, que la tarea que se ha de
realizar cuando se trabaja con potenciales evocados P300 (contar cuántas veces se ilumina
una letra o imagen).

Las conclusiones que se derivan de este trabajo se pueden resumir en los puntos que
se muestran a continuación:

La precisión media obtenida con el modelo propuesto ha superado la del método
ganador para el sujeto A si el número de secuencias es de 15 y para el sujeto B para
un número tanto de 5 como de 15 secuencias.

En cuanto a la selección de los canales óptimos, el método ganador y el propuesto
para el sujeto A se compensan en número de canales seleccionados. Para el sujeto
B se seleccionan mas canales para el método propuesto que para el ganador de la
competición.

En cuanto a la aplicación aplicación asistiva, cinco de los nueve usuarios fueron
capaces de controlar la aplicación de forma aceptable con valores de precisión su-
periores al 64 %. Tres de ellos, incluso, obtuvieron precisiones superiores al 84 %.
El resto de usuarios no consiguieron controlar de forma satisfactoria la aplicación
domótica.

Si comparamos los resultados obtenidos en este trabajo con un proyecto previo
basado en ritmos sensoriomotores se concluye que la capacidad de control de la
aplicación por parte de los usuarios cuando se emplean potenciales evocados P300,
es notablemente superior que cuando se emplean ritmos sensoriomotores.
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7.2. Lı́neas futuras

Tras llevar a cabo el presente trabajo, es necesario señalar algunas limitaciones que se
han encontrado y en base a éstas, describir las posibles lı́neas futuras de investigación.

Los resultados de precisión, presentados en el apartado anterior, que han sido ob-
tenidos con el modelo propuesto indican que puede ser muy interesante el estudio
de diferentes métodos de selección de canales y probar con diferentes valores del
parámetroC del SVM. La eliminación de los canales que mayor puntuación ofrecen
se realiza de 4 en 4 , y éstos no se vuelven a validar lo que supone una limitación.
Serı́a conveniente hacer esta eliminación de canales de uno en uno. El mayor pro-
blema si los canales se eliminan de uno en uno, es el coste computacional, ya que
aumentarı́a considerablemente.

Otra de las limitaciones es el número de usuarios y el pequeño número de datos
del conjunto de test de los que disponemos. Para trabajos futuros trabajos serı́a
recomendable disponer de señales de mas usuarios y mayor número de datos del
conjunto de test.

Una de las posibilidades que nos planteamos en futuras investigaciones se centra
en el estudio de métodos de extracción de caracterı́sticas en el dominio de la fre-
cuencia. En recientes trabajos de sistemas BCI basados en potenciales P300 ya se
están llevando a cabo. En concreto, en el trabajo de Krusienski y Jerry procesan las
señales en el dominio de la frecuencia empleando para el registro electrocortigrafı́a
(ECoG), debido a que permite una mejor detección de la respuesta P300 que la elec-
troencefalografı́a (EEG) [66]. La electrocorticografı́a no es viable en nuestro caso
puesto que es un método invasivo de registro de señales. Por tanto, nuestro objetivo
serı́a aplicar el procesado de las señales en el dominio de la frecuencia en señales
registradas de EEG. Además, resultarı́a interesante aplicar el conjunto de máquinas
de vector soporte para la clasificación y el procedimiento de selección de canales
junto con la elección óptima de hiperparámetro C del SVM definido en este trabajo
fin de master.

En cuanto a la aplicación asistiva, presenta ciertas limitaciones que han de ser men-
cionadas. La principal limitación es el tiempo necesario para la realización de prue-
bas. La realización de cada una de las sesiones conlleva, además del tiempo de
interacción del usuario con la aplicación, mucho tiempo de preparación y montaje.
En concreto, la parte que más tiempo requiere es la correcta colocación del gorro y
los electrodos. Para obtener una buena calidad de la señal registrada, es necesario
que el contacto entre el electrodo y el cuero cabelludo sea bueno, es decir, que la
impedancia entre ambos sea baja. Lo deseable es que sea menor de 5 kΩ. Para ello,
es necesario apartar bien el pelo de la zona donde se va a situar el electrodo y apli-
car repetidamente un gel que limpia el cuero cabelludo, para posteriormente aplicar



Lı́neas futuras 93

otro, que mejora la conductividad entre el cuero cabelludo y el electrodo. Este pro-
ceso se realiza para cada canal EEG hasta comprobar que los valores de impedancia
son adecuados. La principal desventaja de este procedimiento es que, además de
consumir mucho tiempo, puede influir en el estado anı́mico y la motivación de los
usuarios, puesto que desde que empieza la colocación del gorro, hasta que termina y
puede comenzar la sesión de pruebas, pasa mucho tiempo (en torno a una hora). En
futuros estudios, para solventar esta limitación se propone el empleo de electrodos
activos. Dichos electrodos llevan un amplificador incorporado que permite obtener
una señal de buena calidad en muy poco tiempo, ya que simplemente es necesario
colocar el electrodo y aplicar un poco de gel conductor para conseguir un buen con-
tacto.

Otra de la principales limitaciones es el número de usuarios participantes en el
proyecto. En el presente estudio han participado únicamente nueve sujetos. Serı́a
recomendable ampliar el estudio a una muestra de población mayor, de forma que
los resultados obtenidos puedan ser más generalizables. Por otro lado, serı́a conve-
niente aumentar el tiempo empleado, en particular, con aquéllos usuarios que en el
transcurso de las sesiones nos lleven a pensar que pueden alcanzar potencialmente
mejores resultados. De esta forma, se podrı́an comparar los resultados obtenidos en
ambos estudios, para ver como evolucionan los resultados. Además, serı́a aconse-
jable disponer de mas dispositivos domóticos y electrónicos a controlar, ası́ como
aumentar el número de funcionalidades de éstos.

Finalmente, serı́a muy interesante procesar las señales procedentes de usuarios par-
ticipantes en el proyecto con el método propuesto. Es decir, probar con señales
de usuarios reales los algoritmos implementados (conjunto de máquinas de vector
soporte, procedimiento de selección de canales - hiperparámetro C óptimos) y ana-
lizar la precisión obtenida.

Los resultados obtenidos en este proyecto pueden calificarse de prometedores, tenien-
do en cuenta que se trata de un primer acercamiento de los sistemas BCI basados en
potenciales evocados P300. Por otro lado, se espera que con mayor tiempo, estudios de
investigación y trabajo, los nuevos métodos implementados se puedan aplicar a mayor
número de usuarios y se pueda llegar a controlar la aplicación de forma precisa.
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A. Kübler. “A P300-based Brain–Computer Interface for People with Amyotrophic
Lateral Sclerosis,” Clinical Neurophysiological, vol. 119, pp. 1909-1916, 2008.

[66] D. J. Krusienski, y J. Jerry, ”Spectral components of the P300 speller response in
electrocorticography,” Proceedings of the 5th International IEEE EMBS Conference
on Neural Engineering Méjico, 2011.
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Anexo A

Glosario de siglas

ABVD
BCI
C
CAR
CSP
CNS
CRE
DWT
ECG
EEG
EG
EMG
ENG
EOG
ERG
F
fMRI
Fp
FLD
ICA
INSA
ISI
MEG
O
P
PCA
PCL
PCM
PE
PEV
SNR
SVM
SWLDA
T
UCLA

Actividades Básicas de la Vida Diaria
Brain Computer Interface
Central
Common Average Reference
Common Spatial Patterns
Central Nervous System
Centro de Referencia Estatal
Discret Wavelet Transform
Electrocardiograma
Electroencefalograma
Electrograma
Electromiograma
Electroneurograma
Electrooculograma
Electroretinograma
Frontal
Resonancia magnética
Frontopolar
Fisher’s Linear Discriminant
Independent Component Analysis
Institut National des Sciences Appliquées
Inter-Stimulus Interval
Magnetoencefalograma
Occipital
Parietal
Principal Component Analysis
Potenciales Corticales Lentos
Pearson’s Correlation Method
Potenciales Evocados
Potenciales Evocados Visuales
Signal to Noise Ratio

Support Vector Machine
StepWise Linear Discriminant Analysis
Temporal
University of California, Los Ángeles
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