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Glosario:

o BCI (Brain-Computer Interface): Interfaz que permite la comunicacion directa
entre el cerebro y un dispositivo externo, sin intervencién muscular.

o EEG (Electroencefalograma): Técnica para registrar la actividad eléctrica del
cerebro mediante electrodos colocados en el cuero cabelludo.

e Neurosky: Marca comercial de diademas EEG de bajo costo que utiliza electrodos
secos para captar sefiales cerebrales.

e LSTM (Long Short-Term Memory): Tipo de red neuronal recurrente que es capaz de
aprender dependencias a largo plazo en secuencias de datos.

e GRU (Gated Recurrent Unit): Variante simplificada de la red LSTM, disefiada para
manejar informacidén secuencial de forma eficiente.

¢ XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Algoritmo de aprendizaje automatico
basado en arboles de decisién que se utiliza ampliamente en problemas de
clasificaciony regresion.

e Modelo Popov: Método clasico de analisis de estabilidad que se utiliza para evaluar
y mejorar la robustez de sistemas de control.

e Aprendizaje profundo (Deep Learning): Subconjunto del aprendizaje automatico
que utilizaredes neuronales con multiples capas para modelar patrones complejos
en grandes volumenes de datos.

¢ Potencias de bandas cerebrales: Division de frecuencias EEG en diferentes
rangos (Delta, Theta, Alpha, Beta, Gamma) que representan estados mentales
especificos.

e Jetson Nano: Plataforma embebida de NVIDIA orientada a aplicaciones de
inteligencia artificial y procesamiento en tiempo real.

¢ Raspberry Pi: Ordenador de placa Unica utilizado para multiples aplicaciones,
incluyendo prototipado rapido e integracién de sistemas embebidos.

e ROS (Robot Operating System): Framework open-source para el desarrollo de
aplicaciones robdticas.

e Escalado robusto: Técnica estadistica para normalizar los datos reduciendo la
sensibilidad frente a valores atipicos.

¢ Inferencia: Proceso mediante el cual un modelo entrenado realiza predicciones a
partir de nuevos datos.

¢ Ventana temporal (WINDOW_SIZE): Intervalo de tiempo o nimero de muestras
sobre el cual se extraen caracteristicas para la clasificacion.

e Skewness (Asimetria): Medida estadistica que indica la desviacion de la
distribucién de datos respecto a una distribucién normal.
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e Proceso de etiquetado: Asignacidon de categorias especificas (por ejemplo,
movimientos del robot) a segmentos de datos EEG durante el entrenamiento de
modelos.

e Validacién cruzada: Técnica estadistica para evaluar la robustez de modelos,
dividiendo el conjunto de datos en varios subconjuntos y alternando entre
entrenamiento y prueba.

e Clasificacion en tiempo real: Proceso donde las senales son analizadas y
categorizadas inmediatamente tras su adquisicién, crucial para aplicaciones
interactivas.

e Hiperparametros: Parametros configurables en un modelo de aprendizaje
automatico que afectan el proceso de entrenamiento y rendimiento del modelo.

e Métricas de rendimiento: Indicadores cuantitativos utilizados para evaluar la
precisiony eficacia de los modelos (precisioén, recall, F1-score).

e Atencion y Meditacion: Estados cognitivos especificos captados por EEG,
relacionados con niveles de concentracién y relajacion respectivamente.

o Roboética asistencial: Campo de larobodtica orientado a desarrollar soluciones que
mejoren la calidad de vida de personas con discapacidades o limitaciones fisicas.

¢ Viabilidad computacional: Evaluacién de la capacidad de implementar modelos
complejos en plataformas con recursos limitados.

¢ Preprocesamiento de senales EEG: Procedimientos que se aplican sobre sefiales
brutas EEG para reducir ruido y mejorar la calidad y fiabilidad de los datos.
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Abreviaturas:

¢ BCI: Brain-Computer Interface

o EEG: Electroencefalograma

e LSTM: Long Short-Term Memory

e GRU: Gated Recurrent Unit

e XGBoost: Extreme Gradient Boosting

¢ ROS: Robot Operating System

e Hz: Hertz (Unidad de frecuencia)

¢ |A: Inteligencia Artificial

e FPS: Frames per Second (Fotogramas por segundo)
e JSON: JavaScript Object Notation

¢ URDF: Unified Robot Description Format

e CPU: Central Processing Unit

e GPU: Graphics Processing Unit

¢ m/s: Metros por segundo

¢ ms: Milisegundos

e DL: Deep Learning (Aprendizaje Profundo)

e SVM: Support Vector Machine (Maquina de Vectores de Soporte)

e ROC: Receiver Operating Characteristic (Caracteristica Operativa del
Receptor)

o F1-score: Medida estadistica del rendimiento de clasificacion

¢ CSV: Comma-Separated Values (Valores Separados por Comas)
e LSTM+Popov: Popov Stabilized Long Short-Term Memory

¢ GRU+Popov: Popov Stabilized Gated Recurrent Unit

e |EEE: Institute of Electrical and Electronics Engineers

¢ mlogloss: Multiclass Logarithmic Loss

e merror: Multiclass Error
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Resumen:

En esta tesis, me propongo explorar como las sefiales EEG capturadas con
dispositivos de bajo coste pueden transformar la interaccién entre el ser humanoy
la maquina. A través de un enfoque que integra técnicas avanzadas de
procesamiento de sefiales y modelos de aprendizaje profundo especialmente
redes neuronales recurrentes del tipo LSTM y GRU, por las caracteristicas
particulares de las senales EEG, busco predecir estados cognitivos criticos como
la atencién y la meditacioén, y convertir estos datos en comandos de control de

dispositivos fisicos mediante procesos de clasificacién con redes XGBoost.

Mi investigacion se fundamenta en encontrar la mejor arquitectura que fusione Lo
mejor de ambos mundos: por un lado, métodos cldsicos y por otro, técnicas
modernas de BCI que permitan ser implementadas en plataformas como ROS,
Jetson Nano y microcontroladores Arduino, con tiempos de respuesta inferiores a 1
s, tiempo de acceso a los datos suministrados por las diademas neurales. Ademas,
realizo una comparacién exhaustiva con modelos tradicionales, como XGBoost, en
procesos de clasificacion, para evaluar y demostrar la superioridad en precisiony
robustez, frente a las redes LSTM y GRU en este contexto. Los resultados
experimentales confirman que, a pesar de las limitaciones propias de los
dispositivos comerciales, es posible obtener una alta precision y estabilidad
mediante un cuidadoso preprocesamiento y optimizacion de los modelos, lo que
abre nuevas perspectivas para el disefio de interfaces cerebro-computadora (BCl)
que realmente mejoren la calidad de vida de personas con discapacidades
motoras. Permitiendo enfocar los resultados obtenidos en esta tesis, en un modelo
real de control de sillas de ruedas basado en la clasificacion de sefales EEG con
redes XGBoost, siguiendo la arquitectura de control propuesta, acercando la

investigacion a un TRL 6, previo a su uso como prototipo.
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1. Introducciodn

1.1. Contexto y Motivacion

En la ultima década, el campo de las interfaces cerebro-computadora (BCI) ha
experimentado una transformacion radical, evolucionando desde sistemas
altamente especializados y costosos hacia soluciones mas accesibles y versatiles.
Esta evolucion ha sido impulsada por dos factores fundamentales: los avances en
el procesamiento de sefiales electroencefalograficas (EEG) y el desarrollo de
dispositivos de adquisicidon de bajo coste. La convergencia de estos elementos ha
abierto nuevas posibilidades para la implementacion de BCls en aplicaciones
cotidianas, especialmente en el ambito de la asistencia a personas con

discapacidades motoras severas .

Las interfaces cerebro-computadora basadas en EEG han demostrado ser
particularmente prometedoras en el control de dispositivos fisicos, como sillas de
ruedas auténomas y brazos robdéticos. Sin embargo, la adopcidon generalizada de
esta tecnologia se ha visto histéricamente limitada por el alto coste y la
complejidad de los sistemas EEG tradicionales[1]. Los sistemas EEG
convencionales, que utilizan entre 32 y 256 electrodos himedos, requieren una
preparacion extensay personal especializado, lo que los hace poco practicos para

aplicaciones fuera del entorno clinico[2].

En respuesta a estas limitaciones, ha surgido una nueva generacion de diademas
EEG comerciales de bajo coste, como Neurosky y Brainlink, que utilizan electrodos
secos y ofrecen una alternativa mas accesible[3]. Estos dispositivos, aunque
proporcionan menos canales de adquisicién, han demostrado ser
sorprendentemente efectivos cuando se combinan con algoritmos avanzados de
procesamiento de sefhales y técnicas de aprendizaje profundo [4]. Los recientes
avances en redes neuronales recurrentes (RNN), particularmente en arquitecturas
Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU), han permitido
compensar las limitaciones inherentes de estos dispositivos mediante una mejor

interpretacion de las sefiales disponibles.
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La integracion de estos avances tecnolégicos con métodos clasicos de control
representa una oportunidad Unica para desarrollar sistemas BCl mas robustos y
confiables. Esta combinacidon permite abordar uno de los principales desafios en el
campo: la estabilidad y precision en la clasificacion de senales EEG para el control
en tiempo real de dispositivos fisicos[5]. La relevancia de esta investigacion se

fundamenta en su potencial para:

1. Democratizar el acceso a tecnologias BCl mediante soluciones de bajo
coste.

2. Mejorarlacalidad devida de personas con discapacidades motoras severas.

3. Expandirlas aplicaciones de BCl en entornos domésticos y asistenciales.

4. Establecer nuevos paradigmas en la interacciéon humano-maquina.

Los avances recientes en el procesamiento de sefiales EEG han demostrado que
incluso con un ndmero limitado de electrodos, es posible obtener informacién
significativa sobre estados cognitivos y comandos motores [6]. Esta evidencia
sugiere que el verdadero potencial de los sistemas BCI no radica necesariamente
en la cantidad de sefales adquiridas, sino en la capacidad de procesarlas e

interpretarlas de manera eficiente [7].

Este trabajo se sitla en la interseccién de tres dominios fundamentales: la
neurociencia computacional, el aprendizaje profundoy la teoria de control clasica.
La convergencia de estos campos permite abordar las limitaciones actuales de los
sistemas BCl de bajo coste desde una perspectiva integral, proponiendo
soluciones que combinan la robustez de los métodos clasicos con la flexibilidad y

potencia del aprendizaje profundo moderno.
El desafio de la accesibilidad en BCI

Uno de los mayores obstaculos en la adopcion de las tecnologias BCI es el alto
costoy la complejidad de los equipos de adquisicidon de sefiales EEG. Los sistemas
tradicionales, como los utilizados en entornos clinicos para la monitorizacién de
enfermedades neuroldgicas, requieren dispositivos con multiples electrodos de
alta precision y protocolos de calibraciéon complejos. Esta barrera econdmica y

técnica limita la posibilidad de integrar sistemas BCI en aplicaciones mas alla del
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ambito médico, como en robética asistencial, domoética y control de dispositivos

electrdnicos para personas con discapacidad motriz.

En este contexto, la aparicion de diademas EEG comerciales de bajo costo, como
Neurosky y Brainlink, representa una oportunidad disruptiva para la
democratizacion de la tecnologia BCI. Si bien estos dispositivos presentan
limitaciones en la calidad y resolucioén de las sefales capturadas, si hacemos una
comparacion estricta con los dispositivos de grado médico, que ademas cuentan
con multitud de electrodos ubicados en toda la superficie del craneo, a pesar de
contar solo con un electrodo y diademas de uso personal comercial, los avances
en el procesamiento de datos y la inteligencia artificial han permitido desarrollar
estrategias de compensacion que optimizan su rendimiento en tareas especificas.
Estas mejoras abren la puerta a soluciones BCI accesibles y escalables, con un
impacto potencial en la calidad de vida de personas con movilidad reduciday en el

desarrollo de interfaces mas intuitivas para la interaccién humano-maquina.
El papel de la inteligencia artificial en la mejora del rendimiento de BCI

El procesamiento de sefales EEG es un desafio técnico significativo debido a la
naturaleza ruidosa y altamente variable de los datos capturados. La fiabilidad de la
interpretacion de estas senales depende en gran medida de la capacidad de los
modelos computacionales para extraer patrones relevantes y diferenciar la
actividad cerebral util de artefactos externos. En este sentido, el aprendizaje
profundo ha demostrado ser una herramienta poderosa para mejorar la precisién
de los sistemas BCI, permitiendo la clasificacién de senales EEG con una eficiencia

superior a la de métodos tradicionales[8].

Las redes neuronales recurrentes, en particular los modelos LSTM y GRU, han
mostrado un rendimiento sobresaliente en la prediccién de estados cognitivos
como la atencidn y la meditaciéon. Estos modelos pueden captar dependencias
temporales en secuencias de datos EEG, permitiendo una interpretacion mas
robusta y adaptable a variaciones interindividuales[9][10]. No obstante, su
aplicabilidad en tareas de control de dispositivos fisicos aun enfrenta retos,
especialmente en términos de latencia y estabilidad en la clasificacion de

comandos en tiempo real.
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Hacia un nuevo paradigma en la clasificacion de senales EEG

Uno de los aspectos mas desafiantes en la implementacion de sistemas BCI
practicos es la clasificacidon precisa de sefiales cerebrales para el control de
movimientos especificos. Tradicionalmente, los enfoques basados en redes LSTM
y GRU han sido la opcién dominante, pero recientes estudios han sefalado que
modelos de aprendizaje automatico clasicos, como XGBoost, pueden ofrecer

ventajas significativas en términos de estabilidad y velocidad de inferencia.

Esta tesis aborda el problema de la clasificacidon de sefiales EEG para el control de
dispositivos fisicos desde una perspectiva integral, combinando técnicas de redes
neuronales avanzadas con modelos clasicos optimizados. En particular, se
explorara la posible mejora del rendimiento en las redes LSTM y GRU, asi como su
implementacién y o hibridacién con otras arquitecturas para evaluar el posible
impacto en la mejora del rendimiento en la fase de prediccién y la fase de

clasificacion segun la arquitectura evaluada.

A través de este estudio, se busca contribuir al desarrollo de una arquitectura
hibrida que combine la capacidad de modelado secuencial de las redes neuronales
recurrentes con la eficiencia computacional de los métodos de boosting, con el

objetivo de optimizar la precisiény la latencia en sistemas BCI de bajo costo.

El objetivo del presente trabajo es situarse en la intersecciéon de la neurociencia
computacional, lainteligencia artificial y la robética asistencial, con el propdsito de
desarrollar un sistema BCI accesible, preciso y viable para su implementacién en
entornos del mundo real. Mediante la combinacién de dispositivos EEG de bajo
costo con algoritmos de aprendizaje profundo y modelos clasicos optimizados, se
busca superar las limitaciones actuales en la clasificacion de sefales EEG y ofrecer
una solucién innovadora para el control de dispositivos fisicos a través de la

actividad cerebral.

Este enfoque no solo tiene el potencial de mejorar la calidad de vida de personas
con discapacidades motoras severas, sino que también representa un avance

significativo en la evolucidén de las interfaces cerebro-computadora, allanando el
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camino hacia sistemas BCl mas eficientes, asequibles y adaptables a diferentes

contextos de uso.

1.2. Problema de Investigacion

El desarrollo de interfaces cerebro-computadora (BCI) ha generado una gran
expectativa en la comunidad cientifica debido a su potencial para permitir la
comunicacion directa entre el cerebro humano y dispositivos electronicos sin la
necesidad de intervencion muscular. Sin embargo, a pesar de los avances logrados,
la implementacion practica de estos sistemas enfrenta barreras significativas en

términos de accesibilidad, precisién, estabilidad y aplicabilidad en entornos reales.

La presente investigacion se enmarca dentro de este desafio, abordando las
limitaciones de las BCIl desde una perspectiva centrada en el uso de dispositivos
EEG de bajo costo, la optimizacion de modelos de aprendizaje profundo y
clasicos y la mejora en la clasificacion de senales EEG para el control preciso

de dispositivos fisicos.

A continuacidn, se detallan las principales problematicas que esta investigacion

busca resolver.

1.2.1. Accesibilidad y Limitaciones de los Dispositivos EEG de Bajo Costo

Los sistemas EEG de grado clinico, ampliamente utilizados en neurociencia e
investigacion médica, poseen una alta resolucién y precision en la adquisicion de
sefiales cerebrales. Sin embargo, su elevado costo y complejidad operativa los

hacen poco viables para aplicaciones practicas fuera de entornos especializados.

En contraste, las diademas EEG comerciales de bajo costo, como Neurosky y
Brainlink, Muse, Emotivy muchos otros modelos comerciales de bajo/medio coste
que han surgido como una alternativa prometedora debido a su asequibilidad y
facilidad de uso[11], [12]. No obstante, estos dispositivos presentan limitaciones

cruciales, tales como:

o Numero reducido de electrodos: Capturan informacién limitada sobre la
actividad cerebral, afectando la resolucion espacial de las senales

obtenidas.
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o Susceptibilidad a interferencias y ruido electromagnético: Genera

artefactos que dificultan la interpretacion de las sefales.

o Falta de estandarizacion en los datos adquiridos: Cada dispositivo
emplea algoritmos propietarios para el procesamiento de sefales,

dificultando la reproducibilidad y comparacién entre estudios.

o Brecha evidente entre lo que se logra en el laboratorio y la aplicacion
practica en la vida cotidiana: A pesar de que en teoria los sistemas BCI
pueden controlar dispositivos de manera precisa, en la practica diaria no
vemos, por ejemplo, a personas utilizando sillas de ruedas controladas

Unicamente por sus sefnales cerebrales.

Estos problemas comprometen la calidad de los datos EEG y, en consecuencia, la
precision en la clasificacion de sefales para aplicaciones practicas como el control
de dispositivos fisicos. En este contexto, es necesario investigar estrategias
avanzadas de preprocesamiento y modelado computacional que permitan mitigar

las limitaciones intrinsecas de estos dispositivos.

Esta tesis se propone precisamente rellenar ese vacio. Nuestro enfoque no se limita
a demostrar que los métodos de control basados en EEG funcionan en entornos
controlados; lo que buscamos es trasladar estos avances al mundo real, integrando
soluciones que sean accesibles, robustas y adaptadas a las necesidades
cotidianas de los usuarios. Esto implica abordar desafios practicos como la
variabilidad en la calidad de las senales, la interferencia del entorno, la facilidad de
uso de los dispositivos y la integracion efectiva con sistemas de control fisico en
tiempo real.

En resumen, nuestra investigacion se distingue porque no es un intento tedrico
mas, sino un esfuerzo por superar las limitaciones que han impedido la adopcidn
masiva de las tecnologias BCl en aplicaciones practicas. La meta es desarrollar un
sistema que, partiendo de avances consolidados en el laboratorio, se convierta en
una herramienta util y accesible en el dia a dia, permitiendo que, en un futuro
cercano, veamos soluciones de movilidad basadas en EEG operativas en entornos
cotidianos.

1.2.2. Prediccion de Estados Cognitivos: Atencion y Meditacion

La capacidad de interpretar estados cognitivos como atencién y meditacion a

partir de sehales EEG ha sido un area de gran interés en neurociencia aplicada y
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BCIl. La deteccién precisa de estos estados resulta clave en aplicaciones de
neurofeedback, aprendizaje asistido y optimizacion del rendimiento cognitivo[13],

[14].

A pesar de los avances en la clasificacion de estados mentales mediante EEG, aln

existen desafios criticos:

1. Baja estabilidad de los modelos de prediccion: La variabilidad
interindividual en las sefales EEG dificulta la generalizacion de los modelos

entrenados.

2. Dificultad para capturar dependencias temporales en los datos: Las
sefales EEG presentan patrones complejos y ruidosos, lo que requiere el

uso de modelos avanzados que puedan capturar correlaciones a largo plazo.

3. Comparacion inadecuada de modelos: La literatura cientifica no ha
proporcionado una comparacion clara del rendimiento de diferentes
modelos, como LSTM y GRU, en la prediccion de estados cognitivos en

dispositivos EEG de bajo costo.

Por ello, esta investigacion evaluara comparativamente el desempefno de redes
LSTM y GRU en la prediccion de atencion y meditacién, con base en senales EEG
capturadas por diademas Neurosky. Ademas, se explorara el impacto del
preprocesamiento de sefiales y la calibracidon de hiperparametros en la mejora del

rendimiento de los modelos.

1.2.3. Clasificacidon de Senales EEG para el Control de Movimientos

Eluso de senales EEG para el control de dispositivos fisicos, como sillas de ruedas
autéonomas y brazos roboticos, es una de las aplicaciones mas prometedoras de
las BCI. Sin embargo, la clasificacion efectiva de estas sefiales sigue siendo un

problema no resuelto[15].
Los enfoques actuales presentan varias limitaciones:

¢ Reduccion del numero de clases distinguibles: La clasificacion de EEG en
comandos discretos (ej. adelante, atras, izquierda, derecha) tiende a ser

imprecisa debido al solapamiento en los patrones de activacién cerebral.
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e Alto numero de falsos positivos y negativos: Los modelos existentes
generan errores en la identificacion de intenciones del usuario, afectando la

fiabilidad del control del dispositivo.

¢ Latencia en la respuesta del sistema: Las redes LSTM y GRU, aunque
eficaces en la modelizacidon de secuencias, pueden introducir retardos que
impactan la capacidad de respuesta en aplicaciones en tiempo real abordar

estos desafios, esta tesis propone:

1. Evaluar el rendimiento de LSTM y GRU en la clasificacion de
movimientos a partir de sefiales EEG obtenidas con dispositivos de bajo

costo.

2. Analizar la integracion del modelo Popov en LSTM y GRU, con el

objetivo de mejorar la estabilidad y precision de clasificacion.

3. Comparar el rendimiento de modelos clasicos como XGBoost frente
a redes neuronales recurrentes, explorando la viabilidad de enfoques

hibridos que combinen lo mejor de ambos paradigmas.

4. Analizar la viabilidad de embarcar el modelo de clasificacion en

dispositivos portatiles tipo Jetson Nano o Raspberry[16], [17].

1.2.4. Exploracion de Modelos Alternativos para la Mejora en la Clasificacion

Sibien las redes LSTM y GRU han sido ampliamente utilizadas en el procesamiento
de senales EEG, existen indicios de que modelos clasicos como XGBoost pueden
ofrecer un rendimiento superior en la clasificacién de comandos motores, por la

particular caracteristicas de las senales EEG.

Se han identificado tres problemas clave en la implementaciéon de redes

neuronales recurrentes en la clasificacion de EEG:

1. Sobreajuste a datos de entrenamiento: LSTM y GRU requieren grandes

volumenes de datos para evitar problemas de generalizacion.

2. Alto coste computacional: Entrenar y desplegar estos modelos en
hardware de bajo costo puede ser poco practico y estar limitado por las

propias caracteristicas del hardware a utilizar.
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3. Sensibilidad a la variabilidad en la seial EEG: Los cambios en la actividad

cerebral de un usuario a otro afectan la estabilidad de los modelos.

Dado este panorama, se investigara la viabilidad de un modelo alternativos,
comparando su rendimiento con las arquitecturas LSTM y GRU tradicionales. La
hipotesis es que este enfoque reducira la latencia y mejorara la estabilidad en la

clasificacion de sefiales EEG para el control de dispositivos fisicos[18].
Conclusion del Problema de Investigacion

A pesar de los avances en BCI y aprendizaje profundo, las interfaces cerebro-
computadora aun enfrentan serias limitaciones en términos de accesibilidad,
estabilidad y precisidon en la clasificacién de senales EEG para el control de

dispositivos fisicos.
Esta investigacion aborda estos desafios desde tres perspectivas fundamentales:

1. Usode EEG de bajo costo para aplicaciones BCI: Evaluando estrategias de
preprocesamiento para mejorar la calidad de las sefales obtenidas con

dispositivos comerciales.

2. Optimizacion de modelos de prediccion de estados cognitivos:

Comparando redes LSTM y GRU en la estimacion de atencion y meditacién.

3. Mejora de la clasificacion de EEG en tareas de control de dispositivos:
Integrando modelos hibridos que combinen el poder de las redes neuronales

con enfoques clasicos como XGBoosty Popov[18], [19].

Através de este trabajo, se espera desarrollar un marco metodolégico sélido para
la implementacion de BCI accesibles y de alto rendimiento, contribuyendo
significativamente al estado del arte en interfaces cerebro-computadora aplicadas

a larobdtica asistencial y la accesibilidad tecnoldgica.

1.3. Hipdtesis de Trabajo

La presente investigacion se fundamenta en la premisa de que es posible
desarrollar una interfaz cerebro-computadora (BCl) de bajo costo, basada en
dispositivos EEG comerciales como Neurosky, que permita la prediccién de

estados cognitivos y el control de dispositivos fisicos con una precision y
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estabilidad comparable a la de sistemas de mayor coste. Para lograrlo, se plantea
la combinacion de redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU) con modelos
clasicos de aprendizaje automatico como la red XGBoosty modelos de analisis de
estabilidad de sistemas como Popov, con el fin de mejorar la clasificacion de

sefales EEG y optimizar el rendimiento en tareas de prediccidon y control[20].

El propdsito de esta seccidon es definir las hipdtesis centrales que guian la
investigacion, estableciendo el marco tedrico y experimental sobre el cual se

evaluara la viabilidad del sistema propuesto.

1.3.1. Hipdtesis General

Se plantea que es posible desarrollar un sistema BCIl basado en sefales EEG
obtenidas desde diademas de bajo costo que, mediante la combinacién de
modelos de aprendizaje profundo y métodos clasicos de clasificacion, logre la
precision, estabilidad y tiempo de respuesta adecuados para la prediccion y
clasificacion de estados cognitivos que pueda permitir el control de dispositivos

fisicos en tiempo real.

Esta hipodtesis general se fundamenta en la necesidad de abordar los desafios
existentes en la clasificacion de senales EEG, en particular la variabilidad
interindividual, la limitada calidad de los dispositivos comerciales y la complejidad

de modelado de secuencias temporales no lineales EEG.

Para evaluar laviabilidad de esta hipdtesis, se formulan cinco hipdtesis especificas,

cada una de ellas centrada en un aspecto clave del problema de investigacion.

1.3.2. Hipotesis Especificas

H1: Es posible utilizar dispositivos EEG de bajo costo para capturar senales

cerebrales utilizables en BCI

A pesarde sus limitaciones técnicas, se postula que las sefiales EEG adquiridas por
diademas comerciales como Neurosky pueden contener suficiente informacion
especifica para la prediccion de estados cognitivos y el posible control de
movimiento de sistemas fisicos. Esta hipotesis se sustenta en estudios previos que

han demostrado que, si bien la resolucidn de estos dispositivos es menor que la de
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equiposclinicos, eluso de técnicas avanzadas de procesamiento de sefiales puede

compensar estas deficiencias.
Para validar esta hipo6tesis se evaluara:

1. Calidad yfiabilidad de las sefales EEG capturadas con Neurosky/Brainlink.

2. Presencia de artefactosy ruido electromagnético y suimpacto en la
clasificacion.

3. Identificacién de las sefales en distintos estados cognitivos y comandos

motores.

El resultado esperado es que, tras aplicar técnicas de preprocesamiento y filtrado,
las sefiales EEG de bajo costo sean suficientemente informativas para la

implementacion de una BCl funcional.

@ Calidad de la senal

7 Evaluar la claridad y
% consistencia de las sefales
) EEG capturadas.

% .

;Se pueden utilizar / Artefactos de ruido
dispositivos EEG de Analizar el impacto del ruido
bajo costo para BCI? en la precision de la

clasificacion.

Determinar la capacidad de
las senales para distinguir
entre estados cognitivos y
comandos.

Figura 1: Hipodtesis 1: Es posible utilizar dispositivos EEG de bajo costo para
capturar sefiales cerebrales utilizables en BCI Es posible utilizar dispositivos EEG
de bajo costo para capturar sefiales cerebrales utilizables en BCI

H2: Lasredes neuronales recurrentes (LSTMy GRU) pueden predecir los valores

de atencion y meditacion a partir de sefiales EEG con una precision aceptable

Dado que las senales EEG son altamente dinamicas y temporales se postula que
las redes LSTM y GRU pueden capturar las dependencias a largo plazo en los datos

y mejorar la precision en la estimacion de estados cognitivos.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 27



Para evaluar esta hipotesis, se analizara:

1. Elrendimiento de LSTMy GRU en la prediccién de atencion y meditacion en
comparacion con modelos mas simples (ej. regresion logistica, SVM)[21].

2. Laestabilidad de los modelos en diferentes sujetos y sesiones, observando
la necesidad de recalibraciones.

3. Lasensibilidad del modelo a la variabilidad de las senales EEG

individuales.

Se espera que los modelos recurrentes superen a los métodos tradicionales en
términos de precisién, aunque podrian presentar desafios en cuanto a
sobreajuste, tiempos de inferencia elevados y sensibilidad a la calidad de los

datos.

Desafios en la Prediccion de Estados Cognitivos con EEG

Complejidad del
Modelo
Tiempos de Inferencia
Elevados

\ Riesgo de Sobreajuste \

Calidad de los Datos de
Entrada

Sensibilidad a la Variabilidad
del EEG

/ Calidad de los Datos /

Figura 2: Hipotesis 2. Las redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU) pueden predecir los
valores de atencién y meditacién a partir de sefales EEG con una precision aceptable

H3: La clasificacion de sefiales EEG en cuatro movimientos de control puede
optimizarse mediante la combinacion de modelos LSTM/GRU con técnicas

clasicas de clasificacion

Se plantea que la combinacion de redes neuronales recurrentes con algoritmos
clasicos de aprendizaje automatico que puede mejorar la precision y estabilidad

en la clasificacion de sefales EEG para el control de dispositivos fisicos.
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Para verificar esta hipdtesis, se analizara:

1. Rendimiento de LSTM y GRU en la clasificacién de comandos motores
basicos (adelante, atras, izquierda, derecha)[22], [23].

2. Impacto de la integracién de modelos alternativos en la estabilidad y
reduccioén de ruido en la clasificacion.

3. Comparacion del desempefio de XGBoost vs. modelos recurrentes en

términos de precisién, tiempo de respuesta y generalizacion.

El resultado esperado es que los modelos hibridos superen en rendimiento a los
modelos individuales, combinando la capacidad de las redes neuronales para
modelar secuencias con la eficiencia y robustez de XGBoost en la clasificacion de

senales EEG.

Optimizacion de la Clasificacion de Senales EEG

Modelos LSTM/
Modelo Popov GRU

Modelo matematico é’@ ﬁ Modelos de red
para estabilidad neuronal para el analisis

de secuencias

Algoritmo de Métodos tradicionales
aprendizaje automatico de aprendizaje
eficiente automatico

Figura 3: Hipodtesis 3. La clasificacién de sefales EEG en cuatro movimientos de control
puede optimizarse mediante la combinacién de modelos LSTM/GRU con técnicas
clasicas de clasificacion

H4: XGBoost mejorara el rendimiento de la clasificacion de senales EEG en

comparacion con redes LSTM y GRU en tiempo real

Se plantea que, debido a la eficiencia computacional y la capacidad de manejar
ruido de XGBoost, este modelo podria superar a las redes neuronales recurrentes

en la clasificacion de senales EEG en tiempo real.

Para validar esta hipoétesis, se analizara:
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1. Comparacion de tiempos de inferencia entre XGBoost, LSTMy GRU en
hardware de bajo costo.

2. Precision de clasificaciéon en entornos con ruido electromagnéticoy
variabilidad de senales.

3. Capacidad de XGBoost para manejar la variabilidad interindividual sin

necesidad de recalibracion frecuente.

Se espera que XGBoost ofrezca menores tiempos de inferenciay mayor estabilidad,
lo que lo haria méas adecuado para aplicaciones de control en tiempo real, aunque
podria presentar limitaciones en términos de modelado de dependencias

temporales.

¢ Manejo efectivo

Q de ruido
Modelado de
Inferencia mas @ dependencias
répida temporales
¥ Precision de
K(J clasificacion

XGBoost LSTM y GRU

Evaluando la eficiencia y precision en la clasificacion de EEG.

Figura 4: Hipd6tesis 4, XGBoost mejorara el rendimiento de la clasificacion de sefiales EEG
en comparacion con redes LSTMy GRU en tiempo real.

H5: Lacombinacion de XGBoost con el modelo Popovincrementara la precision

en la clasificacion de senales EEG

Se plantea que la incorporaciéon del modelo Popov en XGBoost permitira mejorar la
clasificacion de sefiales EEG mediante la estabilizacién de los datos y la reduccion

de variabilidad en la senal[20].
Para evaluar esta hipotesis, se analizara:

1. Diferencia en la precision y estabilidad de XGBoost con y sin el modelo

Popov.
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2. Comparacion del rendimiento de XGBoost + Popov frente a LSTM y GRU en
entornos de pruebay validacion cruzada.
3. Impacto enlareduccién de falsos positivos y negativos en la clasificacién de

comandos motores.

El resultado esperado es que la combinacién XGBoost + Popov supere a los
modelos individuales, logrando una clasificacion mas precisa, estable y con menor

latencia.

Evaluacion del Rendimiento del Modelo en Clasificacion de EEG

Alta Estabilidad

LSTM
Modelo estable pero con Combinacion que maximiza
precision limitada en precision y estabilidad en
clasificacion. clasificacion
Baja Precision Alta Precision

GRU

Modelo con baja precision y Modelo preciso pero con

estabilidad en clasificacion. estabilidad comprometida.

Baja Estabilidad

Figura 5: Hipdtesis 5, La combinacién de XGBoost con el modelo Popov incrementara la
precision en la clasificacion de sefiales EEG.

1.3.3. Implicaciones de las Hipdtesis

Si estas hipdtesis se confirman, la presente investigacion tendra implicaciones
significativas en el desarrollo de BCI accesibles. Se demostrard que los sistemas
basados en EEG de bajo costo pueden ser viables, siempre que se utilicen

estrategias avanzadas de procesamiento y clasificacion[2].

Ademads, se establecera una base metodolégica robusta para futuras
investigaciones, abriendo nuevas posibilidades para la integracion de BCI en

aplicaciones del mundo real, como:

1. Robética asistencial para personas con discapacidad.
2. Interaccidon humano-maquina en entornos industriales y educativos.

3. Aplicaciones de neurofeedback para optimizacion cognitiva.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 31



En conclusién, esta investigacion tiene el potencial de transformar la accesibilidad
y usabilidad de las BCI, acercando esta tecnologia a aplicaciones practicas con un

impacto real en la vida de los usuarios.

1.4. Objetivos de la Investigacion

El presente estudio tiene como objetivo fundamental establecer un marco
metodoldgico riguroso para el control de dispositivos fisicos a partir de senales EEG
obtenidas mediante diademas de bajo costo, explorando el papel de diferentes
arquitecturas de redes neuronales en la prediccion y clasificacion de senales EEG.
Se plantea un enfoque basado en clusterizacién de sehales cerebrales,
optimizando su procesamiento mediante modelos de aprendizaje profundo y
evaluando su viabilidad para futuras implementaciones en sistemas embebidos
como Jetson Nano y Raspberry Pi. Aunque la integracion fisica de estos modelos no
es el foco inmediato del estudio, su viabilidad y aplicabilidad constituyen un
objetivo estratégico a largo plazo dentro del desarrollo de interfaces cerebro-

computadora.

Los objetivos de esta investigacion se estructuran en un objetivo general y varios
objetivos especificos, orientados a la validacion experimental del sistema

propuestoy a la optimizacidn del rendimiento de los modelos empleados.

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar y evaluar un sistema BCIl basado en EEG de bajo costo que permita la
prediccion y clasificacion de senales cerebrales mediante modelos avanzados de
redes neuronales, con el propdsito de establecer un marco metodolégico para el
control de dispositivos fisicos en tiempo real y su potencial integracion en

plataformas embebidas.

1.4.2. Objetivos Especificos
1. Evaluacién de la viabilidad del uso de EEG de bajo costo en BCI
e Analizar la calidad y estabilidad de las sefiales EEG obtenidas con
diademas comerciales como Neurosky y Brainlink.
e Caracterizar elimpacto del ruidoy la variabilidad interindividual en la

precision de la sefal EEG.
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e Implementar estrategias avanzadas de preprocesamiento y filtrado
de sefales para mejorar la robustez de los datos.

2. Modelado de sefales EEG para la prediccion y clasificacion de estados
cognitivos

e Disefar e implementar arquitecturas de redes neuronales
recurrentes (LSTM, GRU) para la prediccion de estados cognitivos
como atencién y meditacion.

e FEvaluar la efectividad de técnicas de clusterizacion en la
discriminacién de patrones cerebrales.

e I|dentificar limitaciones y potenciales mejoras en la modelizacién de
sefnales EEG mediante técnicas de aprendizaje profundo.

3. Desarrollo de un sistema de clasificacién de senales EEG para el control de
dispositivos fisicos

e Implementar modelos LSTMy GRU para la clasificacion de comandos
motores (adelante, atras, izquierda y derecha) a partir de EEG.

e Evaluar la estabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos
en distintos sujetos y condiciones experimentales.

e Integrar técnicas de clusterizacién para mejorar la precision en la
clasificacion de senales EEG y reducir errores en el control de
dispositivos.

4. Exploracion de modelos hibridos y enfoques clasicos para la optimizacién
de la clasificacion de EEG

e Implementar modelos XGBoosty comparar su rendimiento con redes
neuronales recurrentes en la clasificacion de sefiales EEG.

e FEvaluar la combinacién de XGBoost con técnicas de clusterizacion
para mejorar la discriminacién de patrones cerebrales.

e Analizar la integracion de enfoques hibridos (redes neuronales +
algoritmos clasicos) para optimizar la clasificacion de EEG en
entornos de control fisico.

5. Sentar las bases para la integracion de modelos en plataformas embebidas

e Evaluar la factibilidad de implementar modelos de clasificaciéon de

EEG en hardware embebido como Jetson Nano y Raspberry Pi.
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e Analizar la eficiencia computacional de los modelos desarrollados
para su despliegue en sistemas de bajo consumo energético.
e Proponer una arquitectura adaptable que facilite la transicion del

modelo hacia aplicaciones de control en tiempo real.

1.4.3. Impacto y Relevancia del Estudio

La presente investigacion aborda desafios cruciales en el &mbito de las Interfaces
Cerebro-Computadora (BCl), centrandose en la optimizacion de la clasificaciéon de
sefnales EEG de bajo costo para el control auténomo de dispositivos fisicos. Esta
problematica es especialmente relevante para aplicaciones en robdtica
asistencial, accesibilidad tecnolégica y rehabilitacion neuromotora, areas que
requieren soluciones practicas, asequibles y robustas. El cumplimiento de los
objetivos planteados en esta tesis permitira abordar las principales limitaciones

actuales y contribuira al avance significativo del estado del arte.

1.4.3.1. Expansion de la Accesibilidad y Democratizacion de la Tecnologia BCI

Uno de los impactos mas destacados de este estudio es la democratizaciéon del
acceso a las tecnologias BCI mediante el uso de dispositivos EEG econdmicos
como Neurosky y Brainlink. Mientras que la mayoria de las investigaciones en BCI
se han centrado en equipos de grado clinico de alto costo, esta tesis busca ampliar
el acceso a soluciones tecnolégicas viables para poblaciones desatendidas o con

recursos limitados.

Esta linea de trabajo cobra especial relevancia en contextos de asistencia a
personas con discapacidades motoras, donde la adopcién de sistemas BCI
asequibles puede mejorar la calidad de viday promover la independencia (Nicolas-
Alonso & Gomez-Gil, 2012). Ademas, la facilidad de uso de los dispositivos de bajo
costo abordados en esta tesis facilita su integracidon en entornos no clinicos, como

hogares, centros educativos y espacios laborales.
Oportunidad identificada:

e Reduccién de la brecha tecnoldgica para usuarios con limitaciones
econdmicas.

e Promocionde laequidad en el acceso a sistemas de asistencia tecnolégica.
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e Aplicacién en entornos rurales o comunidades con acceso limitado a

servicios médicos especializados.

1.4.3.2. Optimizacién de la Clasificaciéon de Senales EEG para el Control de
Dispositivos Fisicos

La clasificacién precisa de las sefnales EEG es fundamental para la operatividad de
sistemas BCI. Esta tesis propone modelos mejorados de aprendizaje automatico ,
incluyendo LSTM, GRU, XGBoost, hibridados con el modelo Popov, para abordar las

limitaciones existentes en la deteccién de intenciones motoras y estados

cognitivos. La optimizacion de estos modelos permitira:

e Reducir la latencia en la inferencia de comandos, mejorando la respuesta
del sistema en tiempo real.

e Aumentar la precision en la prediccion de comandos motores béasicos y
estados como la atencion y la meditacion.

e Mitigar la variabilidad inter e intrasujeto, lo que se traduce en una mayor

estabilidad del sistema en sesiones prolongadas.

Esta optimizacion es especialmente relevante en aplicaciones como el control de
sillas de ruedas autdnomas, brazos robdticos y proétesis inteligentes, donde la
velocidad y precisidn son esenciales para garantizar la seguridad y eficacia del

usuario[24].
Resultados esperados:

e Mejora del rendimiento de clasificacion superior al 90% de precisidon en
entornos no controlados.

e Disminucion del tiempo de respuesta a valores por debajo de 50 ms,
adecuado para control en tiempo real.

e Reduccidn de la necesidad de recalibraciones frecuentes gracias al uso de

modelos adaptativos.

1.4.3.3. Desarrollo de un Enfoque Metodolégico Robusto para la Clusterizacién de
Sefales Cerebrales

La identificacion y agrupacién de patrones cerebrales mediante técnicas de

clusterizacién representa una herramienta clave para mejorar la discriminacién de
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estados cognitivos y la prediccion de intenciones motoras. Este estudio plantea la

implementacion de un enfoque metodoldgico basado en:

e Modelos hibridos que combinan la clusterizacion hibridando redes
neuronales con modelos clasicos de estabilidad de sistemas para mejorar

el rendimiento y la precisién del modelo de clasificacion.

El uso de estos métodos permitira detectar comandos mentales diferenciados y
reducir la confusién entre patrones similares, lo que se traduce en un control mas

precisoy confiable de los dispositivos fisicos.
Impacto esperado:

Mejora en la discriminacién de senales EEG con tasas de clasificacidon superiores

al 90%.

Optimizacion de la prediccion de estados de atencidén y meditacion, mejorando la

adaptabilidad del sistema a distintas tareas.

Desarrollo de herramientas que faciliten la personalizacion del BCI segun las

caracteristicas cognitivas de cada usuario.

1.4.3.4. Implementacién en Hardware Embebido: Camino hacia la Autonomia de
los Sistemas BCI

Uno de los desafios fundamentales en el desarrollo de BCIl practicos es la
implementacion de modelos en hardware embebido que permita la ejecucién de
algoritmos complejos en dispositivos portatiles y autbnomos. Esta tesis explora la
implementacion de modelos optimizados en plataformas como NVIDIA Jetson
Nano y Raspberry Pi, aprovechando sus capacidades de computacién aceleraday

bajo consumo energético.

Esta linea de investigacion es crucial para garantizar la movilidad y autonomia de

los sistemas BCI, facilitando su aplicacion en dispositivos como:

e Sillas de ruedas auténomas controladas por EEG.
e Protesis robodticas con retroalimentacién en tiempo real.

e Exoesqueletos inteligentes para rehabilitaciéon motora.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 36



La posibilidad de integrar modelos de clasificacion en hardware de bajo costo
expande las aplicaciones practicas de la tecnologia, permitiendo que los usuarios
se beneficien de sistemas BCI sin la necesidad de conexiones a infraestructuras

computacionales externas.
Ventajas clave de la implementacién en hardware embebido:

e Portabilidad: Permite el uso del sistema en entornos reales sin requerir
infraestructura externa.

e Reduccién de la latencia: Procesamiento en el dispositivo, eliminando
retrasos asociados a la transmisién de datos.

e Optimizacion energética: Dispositivos como Jetson Nano y Raspberry Pi

ofrecen un equilibrio ideal entre rendimiento y consumo energético.

1.4.3.5. Contribucion al Avance Cientifico y Aplicaciones Practicas

Esta investigacion no solo tiene como objetivo mejorar la clasificaciény control de
sefiales EEG en sistemas BCI, sino también proporcionar un marco metodolégico
solido y replicable que pueda ser utilizado como referencia en futuras
investigaciones en el campo. Al abordar la combinacién de modelos hibridos, que
integran técnicas de aprendizaje profundo y modelos clasicos como XGBoost, se
busca establecer nuevos estandares en la implementaciéon de algoritmos para la
clasificacion de senales cerebrales. Este enfoque metodolédgico permitira no solo
optimizar la precision y la eficiencia computacional, sino también asegurar la
adaptabilidad de los sistemas a diferentes usuarios y entornos. Ademas, la tesis
enfatiza la importancia de desarrollar soluciones escalables que faciliten la
transicion de las BCl desde entornos controlados de laboratorio hacia aplicaciones

practicas en contextos clinicos, domésticos y laborales.

Los avances alcanzados tienen un potencial transformador en diversos ambitos de
aplicacién. En el sector de la asistencia a personas con movilidad reducida, las
mejoras en la deteccidn y clasificacién de sefales EEG permitiran un control mas
preciso y eficiente de dispositivos como sillas de ruedas auténomas y protesis
robdticas. En los entornos laborales y educativos, la monitorizacion de estados
cognitivos (como la atencion y la carga mental) podria optimizar el rendimientoy la

seguridad de los trabajadores, contribuyendo a la creacién de espacios adaptativos
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e inteligentes. Por otro lado, en el ambito de la rehabilitacion neurofuncional, la
personalizacion de los modelos BCI desarrollados en esta tesis facilitara terapias
mas efectivas y ajustadas a las necesidades individuales de los pacientes,
promoviendo asi la recuperacion de la funcionalidad motora y cognitiva en
personas afectadas por accidentes cerebrovasculares u otras patologias

neuroloégicas.

Un ambito relevante de la rehabilitacidon neurofuncional, se enfoca en los enfermos
con dafos cerebrales en zonas concretas del cerebro, que afecten
sustancialmente a su desempefio motor diario. Un claro ejemplo son los enfermos
de ELA (Esclerosis Lateral Amiotrofica) que afecta principalmente a las
motoneuronas superiores e inferiores. Las motoneuronas superiores, localizadas
en la corteza motora del cerebro, y las motoneuronas inferiores, situadas en el

tronco encefalico y la médula espinal[25], [26].

1.5. Contribuciones Originales

El presente estudio aporta una serie de contribuciones originales en el ambito del
desarrollo de interfaces cerebro-computadora (BCIl) de bajo costo, con especial
énfasis en la prediccion y clasificacion de senales EEG para el control de
dispositivos fisicos. Estas contribuciones se sustentan en investigaciones previas,
tanto de la base de conocimiento de esta tesis como de fuentes cientificas
externas, consolidando un marco metodoldgico robusto para futuras aplicaciones

en neurotecnologia, robdtica asistencial y accesibilidad.

1.5.1. Desarrollo de un Sistema BCI Basado en EEG de Bajo Costo

Una de las principales limitaciones en la adopcion de sistemas BCl en aplicaciones
practicas es el alto costo y complejidad de los dispositivos EEG convencionales.
Esta investigacion demuestra que es posible utilizar diademas EEG comerciales de
bajo costo, como Neurosky y Brainlink, para capturar sefiales cerebrales que

permitan controlar dispositivos fisicos con una precision aceptable.
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1.5.2. Optimizacidén de Modelos de Prediccion de Estados Cognitivos con Redes

Neuronales Recurrentes

El estudio explora la aplicacion de redes neuronales recurrentes (LSTMy GRU) para
la prediccion de estados cognitivos como atencidn y meditacién, permitiendo un
control mas preciso y estable en aplicaciones BCI. Se comparan estos modelos en
términos de precision, estabilidad y tiempo de inferencia, proporcionando
evidencia sobre sus fortalezas y limitaciones en entornos con sefales EEG de bajo

costo[27].

1.5.3. Implementacion de Técnicas de Clusterizacion de Sefales EEG para la

Clasificacion de Movimientos

Se propone una metodologia basada en clusterizacién de sefiales cerebrales que
permite diferenciar patrones asociados a comandos motores basicos (adelante,
atras, izquierda, derecha). Este enfoque mejora la robustez de la clasificacién de
sefales EEG y reduce la variabilidad interindividual, lo que es clave para

aplicaciones en control de dispositivos fisicos.

1.5.4. Evaluacion del Uso de Modelos Clasicos en la Clasificacion de Senales EEG

El estudio introduce la comparacion entre redes neuronales profundas (LSTM vy
GRU) y modelos clasicos como XGBoost, con el objetivo de determinar cual ofrece
un mejor rendimiento en términos de precisiéon y estabilidad. Adicionalmente, se
evalua laintegracién del modelo Popov en XGBoost, demostrando que este enfoque
hibrido puede mejorar la generalizacion del sistema en entornos de sefial EEG con

alta variabilidad.

1.5.5. Propuesta para la Integracion de Modelos en Sistemas Embebidos

Aunque la integracion de modelos en hardware embebido no es el foco central de
la investigacion, este estudio proporciona un marco metodoldgico que facilita la
implementacion futura de modelos de prediccion y clasificacion en plataformas
como Jetson Nano y Raspberry Pi. Se exploran los desafios computacionales

asociados con la inferencia en tiempo real y se presentan soluciones potenciales.
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1.5.6. Impacto Cientifico y Aplicaciones Futuras

El conjunto de contribuciones de esta investigacion permite ampliar las
posibilidades de uso de accesibilidad tecnolégica y neurofeedback. Ademas, el
desarrollo metodolégico presentado sienta las bases para la integracion de estos
modelos en hardware embebido, permitiendo una implementacidon mas accesible
y eficiente en entornos del mundo sistemas BCI de bajo costo, con aplicaciones

potenciales en robdtica asistencial, real.

Este estudio, por tanto, no solo contribuye al avance del estado del arte en BCI, sino
que también proporciona una base para futuras investigaciones en el desarrollo de

interfaces cerebro-computadora mas accesibles, confiables y escalables

Las contribuciones originales de esta investigacion abarcan desde la optimizacién
de la prediccion de estados cognitivos y la clasificacion de sefales EEG hasta la
exploracion de modelos hibridos y su potencial implementaciéon en sistemas
embebidos. Estas aportaciones consolidan un marco metodoldgico sélido para el
desarrollo de sistemas BCIl asequibles, escalables y aplicables a multiples

dominios tecnoldgicos y biomédicos

1.6. Metodologia de Investigacion

El enfoque metodoldgico adoptado en esta investigacién se fundamenta en un
diseio experimental riguroso orientado a la validaciéon de un sistema de
clasificacion de senales EEG de bajo costo para el control de dispositivos fisicos.
Se plantea una metodologia basada en el anélisis comparativo de arquitecturas de
redes neuronales y modelos clasicos, complementado con un proceso de
evaluacion experimental en entornos controlados. Esta estrategia permite evaluar

la viabilidad, eficacia y aplicabilidad del sistema BCI propuesto.

1.6.1. Enfoque General

El estudio sigue una metodologia cuantitativa basada en el disefo y validacion de
modelos de clasificacion de sefiales EEG mediante técnicas de aprendizaje
profundo y aprendizaje automatico. La investigacion se desarrolla en las

siguientes fases:

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 40



1. Captura y preprocesamiento de senales EEG obtenidas con diademas
comerciales de bajo costo.

2. Implementacién y evaluacion de arquitecturas de redes neuronales
recurrentes (LSTM y GRU) para la prediccion de estados cognitivos.

3. Comparacion de modelos clasicos (XGBoosty Popov) con redes neuronales
para la clasificacién de comandos motores.

4. Validacién experimental en entornos controlados, midiendo el rendimiento
del sistema en sujetos humanos.

5. Anaélisis de viabilidad para la integracién del modelo en plataformas

embebidas, como Jetson Nano y Raspberry Pi.

Cada una de estas fases se ejecuta de manera secuencial, permitiendo una

evaluacion progresiva del desempeno del sistema BCI.

1.6.2. Captura y Preprocesamiento de Senales EEG

Larecopilacién de datos EEG se realiza con dispositivos comerciales de bajo costo,
como Neurosky y Brainlink, en sujetos humanos voluntarios. Se establecen
protocolos experimentales estandarizados para garantizar la calidad y la

comparabilidad de los datos.
El preprocesamiento incluye:

1. Filtrado de sefnales para eliminar artefactos electromiograficos, parpadeosy
ruido externo.

2. Normalizacidony segmentacién de las sefales en ventanas temporales.

3. Extraccion de caracteristicas relevantes, como bandas de frecuencia y

correlaciones temporales.

1.6.3. Implementacion de Modelos de Aprendizaje Profundo y Clasico

Se comparan distintos enfoques de clasificacion de sefales EEG:

e Modelos basados enredes neuronales recurrentes (LSTMy GRU), evaluando
su capacidad para modelar dependencias temporales en la predicciéon de

estados cognitivos.
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e Modelos clasicos de aprendizaje automatico (XGBoosty Popov), analizando
su robustez en la clasificacion de comandos motores y su eficiencia
computacional.

e Estrategias hibridas, combinando redes neuronales y técnicas de

aprendizaje clasico para optimizar la precision del sistema.

Cada modelo es entrenado y validado utilizando un conjunto de datos EEG
balanceado y evaluado con métricas estandarizadas, como precision, recally F1-

score.

1.6.4. Validacion Experimental en Entornos Controlados
Para validar el desempenfo del sistema propuesto, se llevan a cabo experimentos en
entornos controlados con sujetos voluntarios. Se disefian protocolos de prueba

con:

1. Evaluacién de la prediccién de estados cognitivos (atencién y meditacion)
en condiciones estandarizadas.

2. Pruebas de clasificacion de comandos motores, comparando la precisidony
latencia de cada modelo evaluado.

3. Medicién de la usabilidad y robustez del sistema, analizando la tasa de error

y la capacidad de adaptacion a diferentes usuarios.

Los datos obtenidos se analizan estadisticamente para determinar la eficacia de

cada enfoque y su aplicabilidad en escenarios del mundo real.

1.6.5. Evaluacion de Viabilidad en Sistemas Embebidos

Aunque la integracion fisica del modelo en hardware embebido no es el foco
principal de este estudio, se realiza un analisis exploratorio de su viabilidad. Se
examina la posibilidad de implementar los modelos en Jetson Nano y Raspberry Pi,

considerando:

e Requerimientos computacionales y optimizacion de recursos.
e Tiempo de inferencia en hardware embebido.

e Posibles aplicaciones en robdtica asistencial y neurotecnologia accesible.
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Este analisis permite proyectar la aplicabilidad futura del sistema BCI en

dispositivos portatiles y de bajo consumo energético.

1.6.6. Analisis de Resultados y Consideraciones Finales

Los datos recolectados y los modelos evaluados seran analizados de manera

cuantitativa mediante:

e Métricas de rendimiento de clasificacidon: Precisiéon, sensibilidad,
especificidad, F1-score.

e Comparacion estadistica entre modelos: Pruebas de significancia y
validacion cruzada.

e Evaluacion de estabilidad y robustez del sistema en distintos escenarios

experimentales.

Con base en estos analisis, se extraerdan conclusiones sobre la viabilidad del
enfoque propuesto, identificando fortalezas y limitaciones, asi como posibles

mejoras en futuras investigaciones.

1.7. Lista de Publicaciones

Publicaciones generadas en esta tesis.

Articulos de Revista

» Rivas, F,, Sierra, J. E., & Camara, J. M. (2024). Architectural Proposal for Low-
Cost Brain—-Computer Interfaces with ROS Systems for the Control of
Robotic Arms in Autonomous Wheelchairs.

Electronics, 13(6), 1013. https://doi.org/10.3390/electronics13061013

» Rivas, F., Sierra-Garcia, J. E., & Camara, J. M. (2025). Comparison of LSTM-
and GRU-Type RNN Networks for Attention and Meditation Prediction on
Raw EEG Data from Low-Cost Headsets.

Electronics, 14(4), 707. https://doi.org/10.3390/electronics 14040707
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1.8. Estructura de la Tesis

La presente tesis doctoral, titulada "Contribuciones al Control de Dispositivos
Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste", se estructura en nueve capitulos
organizados de manera ldgica y progresiva, presentando los fundamentos teéricos,
metodologias implementadas, evaluacién experimental y analisis detallado de

resultados obtenidos.
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El Capitulo 1 ofrece una introduccién completa al contexto y motivacion del
estudio, exponiendo el problema de investigacion, hipotesis formuladas, objetivos

especificos, contribuciones originales y la metodologia general aplicada.

En el Capitulo 2 se presentan los fundamentos teéricos esenciales, abordando
conceptos clave de neurociencia computacional, interfaces cerebro-computadora
(BCI), caracterizacion de senales EEG con dispositivos comerciales como
Neurosky, modelos avanzados de aprendizaje profundo y consideraciones éticasy

regulatorias en robética asistencial.

El Capitulo 3 detalla las herramientas tecnoldgicas utilizadas, tanto en software
como hardware, que soportan la adquisicién y procesamiento de senales EEG,
destacando especialmente las plataformas y dispositivos empleados en la

investigacion.

El Capitulo 4 analiza criticamente el estado actual del arte, identificando modelos
y enfoques existentes en el uso de EEG para control de dispositivos fisicos,

destacando las limitaciones actuales y oportunidades detectadas en el campo.

En el Capitulo 5 se define la propuesta central del trabajo, especificando
claramente la arquitectura disefiada para el control de sillas de ruedas mediante
sistemas EEG. Incluye una justificaciéon exhaustiva del hardware seleccionadoy la

metodologia para integrar senales EEG con sistemas de control fisico.

El Capitulo 6 desarrolla detalladamente la prediccién de valores de atencion y
meditacién usando redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU), cubriendo la
justificacion del modelo seleccionado, el proceso de adquisicion vy
preprocesamiento, implementaciéon de modelos y evaluacién comparativa de

resultados.

El Capitulo 7 aborda en tres fases la clasificacion de sefales EEG para el control de
movimientos, detallando la metodologia experimental, el proceso de etiquetado,
implementacién y evaluaciéon comparativa entre redes LSTM, GRU, y modelos
alternativos como LSTM+Popov, GRU+Popov y XGBoost, ademas de analizar su

eficiencia computacional, terminando con el despliegue del clasificador para uso
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como aplicacidon. Ademas se incorpora el correspondiente analisis y validacion del

modelo.

Finalmente, el Capitulo 8 sintetiza las conclusiones del trabajo, resaltando las
principales contribuciones, evaluando elimpacto en el desarrollo de sistemas BCI,
reconociendo las limitaciones encontradas y planteando claramente las lineas

futuras de investigacion en este ambito.

1.8.1. Organizacion General del Documento

La presente tesis doctoral se estructura en once capitulos que desarrollan de
manera progresiva y exhaustiva la investigacion realizada. Cada capitulo ha sido
cuidadosamente disefado para abordar aspectos especificos del trabajo,
contribuyendo al objetivo global de desarrollar un sistema BCI robusto y accesible

basado en diademas EEG de bajo coste.
Capitulo 1: Introduccién

Este capitulo inicial establece los cimientos conceptuales y motivacionales
de la investigacion. Comienza con una contextualizacion profunda del
campo de las interfaces cerebro-computadora, destacando la evolucién
desde sistemas altamente especializados hacia soluciones mas accesibles.
Se presenta el problema fundamental de la investigacion: la necesidad de
desarrollar sistemas BCl eficientes y asequibles utilizando diademas EEG de
bajo coste. Las hipotesis de trabajo se formulan de manera precisa,
estableciendo las bases para su posterior validacidon experimental. Los
objetivos, tanto generales como especificos, se detallan con claridad,
vinculandolos directamente con las contribuciones originales esperadas. La
metodologia de investigacion se describe en profundidad, justificando cada

decision tomada en el disefio experimental.
Capitulo 2: Fundamentos Teoéricos

Este capitulo proporciona el marco tedérico esencial para comprender la
investigacion. Se inicia con una exposicion detallada de los principios de
neurociencia computacionaly el procesamiento de sefiales EEG, abordando

tanto aspectos fisiolégicos como técnicos. Se profundiza en la teoria de las
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interfaces cerebro-computadora, examinando arquitecturas, protocolos y
paradigmas de control. Los modelos de aprendizaje profundo relevantes
para el procesamiento de EEG se analizan en detalle, con especial énfasis
en las redes LSTM y GRU. Se incluye una seccidon dedicada a la robética
asistencial y el control auténomo, estableciendo las bases para la
integracion de senales EEG en el control de dispositivos fisicos. El capitulo
concluye con una discusién exhaustiva sobre las consideraciones éticas y el

marco regulatorio aplicable.
Capitulo 3: Herramientas Utilizadas

Este capitulo presenta una descripcién detallada y justificada de las
herramientas especificas, tanto software como hardware, seleccionadas
para el desarrollo efectivo de la presente investigacion. En primer lugar, se
describen las herramientas de software, destacando plataformas vy
bibliotecas utilizadas para la adquisicion, procesamiento avanzado y
clasificacion precisa de las sefiales EEG capturadas. Ademas, se aborda el
uso estratégico del entorno Google Colab como sandbox computacional
para mejorar sustancialmente los tiempos de entrenamiento e inferencia de
las redes neuronales recurrentes (RNN), respecto al uso tradicional de

equipos locales.

Seguidamente, se detallaelempleo de diversas herramientas de inteligencia
artificial generativa (IA generativa), tales como ChatGPT en diferentes
versiones, Claude, Gemini, Napkin, Elicit, DeeplL, Storm (Stanford
University), Perplexity, FreePik, Dalle, NoteBookLM y Grok. Cada una de
estas herramientas es descrita en términos de sus capacidades especificas
y su contribucion a la mejora sustancial en la calidad y eficiencia de las

tareas desarrolladas durante el trabajo de investigacion.

En la segunda parte del capitulo se presentan las herramientas de hardware
utilizadas, enfatizando especialmente en los dispositivos EEG comerciales
de bajo coste, como Neurosky y Brainlink. También se detalla el empleo de
plataformas embebidas especializadas, destacando principalmente Jetson

Nano, por sus capacidades para ejecutar modelos complejos de inteligencia
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artificial en tiempo real, y la Raspberry Pi5, integrada con el médulo Hailo,
como una alternativa viable que aporta una comunidad de usuarios mas
amplia y acceso simplificado a recursos de desarrollo, manteniendo un

desempeno 6ptimo en aplicaciones de BCI.
Capitulo 4: Estado del Arte y Limitaciones Actuales

En este capitulo se realiza unarevision criticay sistematica del estado actual
de la tecnologia. Se examina en profundidad el uso de EEG en el control de
dispositivos fisicos, analizando tanto éxitos como limitaciones. Los modelos
de aprendizaje automatico aplicados a la clasificacién de sefales EEG se
evallan comparativamente, identificando fortalezas y debilidades. Se presta
especial atencién a las redes LSTM y GRU en la prediccidon de estados
cognitivos, asi como a los modelos clasicos como XGBoost y Popov. Las
limitaciones actuales en la clasificacidny control de dispositivos se analizan
desde multiples perspectivas: técnica, practica y econdmica. El capitulo
culmina con una identificacion detallada de brechas en el conocimiento y

oportunidades de investigacion.
Capitulo 5: Definicion de la Propuesta

Este capitulo presenta la propuesta central de la investigacion: el uso de
sefales EEG de diademas de bajo coste para el control de dispositivos
fisicos. Se justifica exhaustivamente la seleccidon de dispositivos EEG
comerciales, analizando sus capacidades y limitaciones. La caracterizacion
de las senales EEG capturadas con Neurosky se realiza de manera rigurosa,
empleando métodos avanzados de analisis de senales. Se describe
detalladamente el hardware utilizado en la adquisicidon de datos, incluyendo
especificaciones técnicas y consideraciones de implementaciéon. La
integracion de las sefiales EEG con sistemas de control de dispositivos
fisicos se explica con precision, abordando aspectos de conectividad,

procesamientoy control en tiempo real.

Capitulo 6: Prediccion de Valores de Atencion y Meditacion
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Este capitulo aborda el desarrollo de modelos predictivos basados en redes
LSTM y GRU. Se justifica rigurosamente la seleccion de estas arquitecturas
para la prediccién de EEG, respaldada por evidencia experimental. El
proceso de adquisicién y preprocesamiento de sehales se detalla
minuciosamente, incluyendo protocolos de filtrado y normalizacién. La
implementacion de los modelos LSTM y GRU se describe con precision
técnica, abordando aspectos como la arquitectura de las redes, algoritmos
de optimizacioén y técnicas de regularizacion. Se realiza una comparacion
exhaustiva del rendimiento entre ambas arquitecturas, respaldada por
métricas cuantitativas. Los resultados se evaluan criticamente, analizando
errores y limitaciones. El impacto de la prediccion en aplicaciones BCI se

discute en profundidad.
Capitulo 7: Clasificacion de Sefales EEG para Control de movimientos

Este capitulo se centra en la clasificacion de sefales EEG para controlar
movimientos mediante interfaces cerebro-computadora (BCI). Se establece
una metodologia experimental detallada que describe cémo se adquiereny
etiguetan las senales segun comandos especificos como avanzar,

retroceder, y girar.

Se implementan y comparan redes neuronales recurrentes como LSTM y
GRU, destacando su capacidad para capturar dependencias temporales de
las sefiales EEG. Ademas, se analizan variantes estabilizadas (LSTM+Popov
y GRU+Popov) para mejorar la robustez frente al ruido y variabilidad

interindividual.

También se comparan estos modelos con algoritmos clasicos como
XGBoost en términos de precision, recall, F1-score y eficiencia
computacional, especialmente relevantes para aplicaciones en dispositivos
embebidos. Los resultados muestran que XGBoost ofrece ventajas

significativas en velocidad y eficiencia.

Finalmente, el capitulo analiza limitaciones como el sobreajuste y la

variabilidad intersujeto, proponiendo recomendaciones futuras en técnicas
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de preprocesamiento y modelos hibridos para optimizar la precision y

eficiencia en aplicaciones reales de BCI.
Capitulo 8: Conclusiones y Trabajos Futuros

El capitulo final sintetiza las contribuciones de la investigacion y proyecta su
desarrollo futuro. Las contribuciones se resumen de manera estructuraday
fundamentada. El impacto en el desarrollo de sistemas BCI se evalua
criticamente. Las limitaciones del estudio se analizan con honestidad
académica. Las lineas de investigacién futura se proponen con vision
estratégica, incluyendo aspectos como la exploracion de modelos basados
en Transformers, el uso de aprendizaje federado, la integracidon con sensores

biométricos adicionalesy aplicaciones en ambientes clinicos y domésticos.

1.8.2. Esquema Visual de la Estructura de la Tesis

Para facilitar lLa comprension de la organizacion del documento, se presenta el

siguiente esquema visual:

Desglose de la Tesis Doctoral BCI

., Fundamentos
Introduccion L Q.:Q

Tebricos

Estado del Arte @'@ @ Propuesta

Prediccion de ™

. D Clasificacién de
Atenciony ) Sefiales EEG
Meditacion >
Nuevos Modelos @ IMDb :\;g?jggr;gsgvdel

Figura 7: Desglose de tesis

1.8.3. Relacion entre los Capitulos
La estructura de esta tesis doctoral ha sido elaborada estratégicamente con el
propésito de mantener una coherencia conceptual sélida y una progresion

tematica fluida. Cada capitulo posee una funciéon especifica y relevante que
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contribuye directamente al logro de los objetivos generales, estableciendo

conexiones criticas entre los diferentes apartados.

El Capitulo 1, titulado "Introduccion®, sirve como la piedra angular del trabajo,
proporcionando una contextualizacién profunda y detallada del problema
investigado. Aqui se plantean claramente las hipotesis de trabajo, se delimitan los
objetivos particulares, y se detallan las contribuciones originales previstas por la
investigacion. Este capitulo funciona como marco referencial permanente, siendo

continuamente retomado y validado a lo largo del desarrollo del estudio.

El Capitulo 2, denominado "Fundamentos Tedricos", establece la base tedrico-
cientifica fundamental requerida para abordar integralmente la investigacion. En él
se exponen conceptos avanzados de neurociencia computacional, interfaces
cerebro-computadora (BCl), procesamiento de sefiales EEG y técnicas sofisticadas
de aprendizaje profundo. Este capitulo sustenta de manera crucial los desarrollos
metodoldgicos especificos presentados en capitulos posteriores, particularmente

en los capitulos 5,6y 7.

El Capitulo 3, "Herramientas utilizadas", es un componente clave que describe
minuciosamente las tecnologias empleadas en la investigacion. Se detalla
exhaustivamente el software especializado y el hardware seleccionado,
destacando su importancia practica para la adquisiciéon, procesamiento y analisis
riguroso de los datos EEG. Este capitulo permite al lector obtener unavisién precisa
de los recursos técnicos utilizados para implementar las propuestas

metodologicas posteriores.

En el Capitulo 4, "Estado del Arte y Limitaciones Actuales”, se realiza un analisis
critico y detallado de la literatura cientifica actual en el campo de las BCl y las
sefnales EEG. Este analisis identifica explicitamente brechas y deficiencias en la
investigacion existente, sirviendo como justificacién séliday fundamentada para la
propuesta innovadora presentada en el capitulo siguiente. De esta manera, el
capitulo sitia claramente la aportacién especifica de esta tesis dentro del

panorama académicoy tecnolégico actual.
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El Capitulo 5, "Definiciéon de la Propuesta”, constituye el nucleo central de la
investigacion. Aqui se presenta con detalle la arquitectura propuesta para el
sistema BCl orientado al control de dispositivos fisicos mediante senales EEG. Este
capitulo establece claramente las metodologias especificas que seran
desarrolladas y validadas posteriormente en los capitulos 6 y 7, asegurando que
cada decisiéon técnica esté estrechamente vinculada a la problematica identificada

en el capitulo previo.

El Capitulo 6, "Predicciéon de Valores de Atenciony Meditacion Usando Redes LSTM
y GRU", profundiza en la implementacién practica de los modelos predictivos
mencionados en el capitulo 5. Este apartado mantiene un vinculo directo con los
fundamentos tedricos expuestos en el capitulo 2, realizando una validacién

empirica rigurosa de las hipétesis iniciales.

El Capitulo 7, "Clasificacion de Senales EEG para el Control de Movimientos",
expande significativamente la aplicacion practica de los modelos discutidos
previamente, particularmente los del capitulo 6. Se realiza un analisis meticulosoy
comparaciones detalladas entre diversas arquitecturas, con el objetivo de
determinar aquellas que ofrecen mayor precision y eficacia en la clasificacion de

sefiales EEG, manteniendo una coherencia metodolégica rigurosa.

Por ultimo, el Capitulo 8, "Conclusiones y Trabajos Futuros", sintetiza de manera
reflexiva los aportes mas relevantes, los resultados obtenidos y las discusiones
previas. Este capitulo reconoce explicitamente las limitaciones del estudio y
formula recomendaciones concretas para futuras investigaciones, asegurando una
continuidad légica y ofreciendo nuevas lineas de exploraciéon y profundizaciéon

cientifica.

Esta estructura interrelacionada asegura que la tesis funcione como un documento
cohesivo donde cada capitulo contribuye de manera significativa al desarrollo del
argumento central, manteniendo una progresion logica desde los fundamentos
tedricos hasta las conclusiones y aplicaciones practicas. La bidireccionalidad de
las relaciones entre capitulos permite una validaciéon continua de los desarrollos

presentados y facilita la comprension integral de la investigacioén realizada.
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1.8.4. Justificacidon de la Estructura

La organizacion adoptada responde a varios criterios fundamentales:

1. Coherencia Metodolégica
e Establece una base conceptual sélida antes de introducir los
desarrollos técnicos
e (Garantiza que cada capitulo construya sobre el conocimiento previo
e Facilita la validacién progresiva de las hipotesis
2. Claridad Expositiva
e Mantiene una progresioén logica en la presentacidon de conceptos
e Facilita la comprension de las contribuciones originales
o Permite seguir el desarrollo de la investigacion de manera natural
3. Documentacioén Rigurosa
e Asegura lareproducibilidad de los experimentos
e Proporciona detalles suficientes sobre implementacién y validacion
e Facilita la verificacion de los resultados
4. Enfoque Aplicado
e Vincula los desarrollos tedricos con aplicaciones practicas
e Demuestra la viabilidad de las soluciones propuestas
e Facilita la transferencia tecnolégica
5. Transferencia de Conocimiento
e Promueve la aplicacién practica de los resultados
e |dentifica oportunidades para investigaciones futuras

e Facilita la adopcion de las soluciones propuestas

Esta estructura no solo cumple con los estandares académicos mas exigentes,
sino que también optimiza la presentacion del trabajo realizado, permitiendo que
cada capitulo contribuya significativamente al desarrollo del conocimiento en
interfaces cerebro-computadora. El disefio facilita tanto la lectura secuencial
como la consulta especifica de secciones particulares, maximizando su utilidad

como referencia para futuros investigadores en el campo.
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2. Fundamentos Tedricos

La comprensién profunda de las interfaces cerebro-computadora (BCI) requiere
una base sélida en neurociencia computacional y en el procesamiento de senales
EEG. En este capitulo se abordan los conceptos tedricos esenciales que sustentan
la investigacion, proporcionando el marco necesario para el desarrollo de modelos

de aprendizaje profundo aplicados a la clasificaciony prediccion de senales EEG.

2.1. Neurociencia Computacionaly Procesamiento de Senales EEG

La neurociencia computacional se ocupa del modelado y andlisis matematico de
la actividad neuronal con el fin de comprender los mecanismos subyacentes a la
funcion cerebral. En el contexto de BCI, el objetivo es traducir la actividad neuronal
en comandos que permitan la interaccion directa entre el cerebro y dispositivos

electronicos.

Las senales electroencefalograficas (EEG) representan una de las herramientas
mas utilizadas en la neurociencia computacional aplicada a BCIl debido a su
capacidad para capturar la actividad neuronal de forma no invasiva. Estas senales
reflejan las oscilaciones eléctricas generadas por la interaccién sinaptica de redes
neuronales corticales y son comunmente utilizadas en aplicaciones de control de

dispositivos, diagndstico clinico y estudios de neuro cognicion[28].

2.1.1. Caracteristicas de las SefAales EEG

Las senales EEG se caracterizan por su baja amplitud, generalmente en el rango

de 10-100 pV, y su distribucion en distintas bandas de frecuencia[29]:
- Delta (0.5-4 Hz): Asociada con suefo profundo y estados inconscientes.
- Theta (4-8 Hz): Relacionada con la relajaciéon profunda y procesos de memoria.

- Alpha (8-12 Hz): Presente en estados de reposo y relajacioén sin actividad

cognitiva intensa.

- Beta (12-30 Hz): Asociada con la actividad cognitiva, toma de decisionesy

control motor.
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- Gamma (>30 Hz): Vinculada a procesos cognitivos de alto nivel y percepcion
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Figura 8: Bandas de frecuencias de sefales EEG

Cada una de estas bandas de frecuencia tiene aplicaciones especificas en BCly se
ha demostrado que su manipulacion mediante algoritmos de aprendizaje profundo
permite la prediccién de estados cognitivos y la generacidn de comandos de

control[30].

2.1.2. Métodos de Adquisicidon y Procesamiento de EEG

Los datos EEG pueden ser adquiridos mediante electrodos, tanto secos como
humedos, colocados sobre el cuero cabelludo, organizados segun el sistema
internacional 10-20 (Jasper, 1958). La adquisicion de sefales EEG requiere un
preprocesamiento adecuado para minimizar artefactos y mejorar la calidad de la

sefnal. Los métodos mas utilizados incluyen:

e Filtrado de artefactos: Eliminacién de ruido electromagnético y sefales
espurias mediante técnicas como el Filtro de Kalman Adaptativo[31],

[32].
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o Normalizacion y segmentacion: Se utilizan algoritmos como Empirical
Mode Decomposition (EMD) para descomponer la sefal en
componentes intrinsecos[33] .

Extraccidon de caracteristicas: Se emplean métricas como la
Transformada Rapida de Fourier (FFT) y la Wavelet Transform para analizar
la distribucién espectral de las senales EEG[34] .

2.1.3. Aplicaciones del Procesamiento de EEG en BCI

El procesamiento de senales electroencefalograficas (EEG) es fundamental para el
desarrollo de las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI), facilitando la traduccion
de la actividad cerebral en comandos que permiten a los usuarios interactuar con
dispositivos externos. Las aplicaciones del procesamiento de EEG abarcan
diversos campos, desde la asistencia médica hasta el entretenimiento y la
industria. A continuaciéon, se presentan las principales areas de aplicacion,

destacando sus avances recientes y las oportunidades que ofrecen.
a) Aplicaciones Médicas y de Rehabilitacion

El ambito médico es uno de los principales beneficiarios de las tecnologias
BCl basadas en EEG. Estas interfaces se utilizan para ayudar a personas con
discapacidades motoras severas, como tetraplejia o esclerosis lateral
amiotréfica (ELA), permitiéndoles controlar dispositivos como sillas de
ruedas, protesis robdticas y sistemas de comunicacién alternativa. La
rehabilitacion neurofuncional también se ha visto beneficiada, empleando
BCl para la recuperacion motora de pacientes con accidentes
cerebrovasculares. Estudios recientes han demostrado que el uso de
sefales EEG para inducir movimientos a través de exoesqueletos puede

promover la neuro plasticidad y acelerar la recuperaciéon[35].

b) Control de Dispositivos y Roboética Asistencial

El procesamiento de EEG en BClI se ha utilizado ampliamente para el control
de dispositivos fisicos, especialmente en la robdtica asistencial. Usuarios
con movilidad reducida pueden operar sillas de ruedas inteligentes o brazos
robdticos a través de la imaginacion motora o la concentracion[36]. Estos

sistemas no solo mejoran la autonomia de los pacientes, sino que también
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permiten una interaccion mas natural con el entorno. Investigaciones
recientes han demostrado la viabilidad de estos sistemas en entornos del
mundo real, destacando la importancia de modelos de clasificacién

eficientes y de bajo retardo para garantizar la seguridad y la eficacia[37].

c) Neuro ergonomia y Monitorizacion Cognitiva

En el campo de la neuro ergonomia, el procesamiento de EEG se utiliza para
evaluar y monitorear la carga cognitiva, la atencion y el estado emocional de
los usuarios en tiempo real. Estas aplicaciones son especialmente
relevantes en entornos de trabajo donde la seguridad es crucial, como la
aviacion, la conduccién de vehiculos y la operacién de maquinaria pesada.
Monitorear la fatiga y la atencion puede prevenir accidentes y mejorar la
productividad. Estudios como el de Alvarado et al. (2016) han explorado el
uso de EEG para detectar estados de somnolencia en conductores, logrando
resultados prometedores para la implementacion de sistemas de alerta

temprana[38].

d) Educacion y Entrenamiento Cognitivo

Las BCl basadas en EEG se estan utilizando cada vez mas en la educaciény
el entrenamiento cognitivo para monitorizar la atencion de los estudiantes 'y
personalizar el contenido de aprendizaje en funciéon de sus estados
mentales. Esta tecnologia permite desarrollar sistemas adaptativos que
mejoran la retencion de informacion y la motivacion. Un ejemplo destacado
es el proyecto BrainGYM, desarrollado por el Grupo de Ingenieria Biomédica
de la Universidad de Valladolid. Este proyecto tiene como objetivo digitalizar
el entrenamiento cognitivo mediante sistemas BCIl, combinando ejercicio
fisico y autoevaluacién neuropsicoldogica para prevenir los efectos del
envejecimiento. Aunque su enfoque principal es el envejecimiento activo,
las herramientas y metodologias desarrolladas pueden ser aplicables en
contextos educativos para mejorar las funciones cognitivas de los

estudiantes[39], [40], [41].

e) Entretenimiento y Realidad Virtual (VR)
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El sector del entretenimiento ha encontrado en el procesamiento de EEG un
nuevo medio para la creacion de experiencias inmersivas. Videojuegos
controlados por la actividad cerebral y sistemas de realidad virtual que
responden a las emociones del usuario estdn ganando popularidad.
Empresas como Emotiv han desarrollado dispositivos comerciales que
permiten a los usuarios interactuar con aplicaciones de VR utilizando
Unicamente la actividad cerebral, mejorando la inmersién y la

personalizacion de la experiencia [42].

f) Comunicacion Alternativa y Aumentativa (CAA)

Para personas con discapacidades severas que limitan la comunicacion
verbal y motora, las BCl basadas en EEG ofrecen soluciones innovadoras
para facilitar la interacciéon con el entorno[43]. Sistemas como el P300
speller permiten que los usuarios seleccionen letras o palabras
simplemente enfocando su atencidn en estimulos visuales especificos, lo
que ha demostrado ser eficaz en pacientes con sindrome de

enclaustramiento o ELA [44].

g) Seguridad y Defensa

En elcampo de la seguridad y la defensa, las BCI se utilizan para monitorear
el estado de alerta de los soldados, detectar estrés y mejorar la toma de
decisiones en situaciones de alta presion. Investigaciones recientes
exploran la posibilidad de utilizar EEG para controlar dronesy otros sistemas
de armamento remoto, lo que podria transformar la forma en que se llevan a

cabo las operaciones militares[45].

El procesamiento de senales EEG en aplicaciones BCl ha avanzado notablemente,
abarcando campos tan diversos como la medicina, la educacién, el
entretenimiento y la defensa. La capacidad de traducir la actividad cerebral en
comandos para controlar dispositivos fisicos y sistemas digitales abre un amplio
abanico de posibilidades para mejorar la calidad de vida, optimizar procesosy crear
nuevas formas de interaccion humano-maquina. No obstante, para que estas
tecnologias sean plenamente adoptadas en la sociedad, es esencial seguir

investigando sobre la mejora de la precisién, la reduccién de la latencia y la
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accesibilidad a dispositivos de bajo costo. La investigaciony los avances continuos
en este campo prometenrevolucionarlaforma en que las personas interactlan con
la tecnologia, ofreciendo soluciones innovadoras para problemas complejos vy

necesidades no cubiertas.

2.1.4. Estudios Relevantes en Neurociencia Computacionaly EEG

La neurociencia computacional es un campo interdisciplinario que utiliza modelos
matematicos, simulaciones y herramientas computacionales para comprender el
funcionamiento del sistema nervioso. En combinacién con la electroencefalografia
(EEG), esta disciplina ha permitido avances significativos en la interpretacion de la
actividad cerebral, la identificacion de patrones neuronales y la creacién de
aplicaciones practicas en areas como las interfaces cerebro-computadora (BCI), la
neuro rehabilitacion y el monitoreo cognitivo[46], [47]. En este apartado se
presentan estudios recientes y relevantes que han contribuido al entendimiento y
aplicacion del procesamiento de senales EEG dentro del marco de la neurociencia

computacional.
a) Modelado de Dinamicas Cerebrales y Oscilaciones Neuronales

Uno de los principales focos de investigacion en neurociencia
computacional ha sido el modelado de las dinamicas cerebrales y la
comprension de las oscilaciones neuronales que subyacen a procesos
cognitivos como la atencion, la memoria y la toma de decisiones. Las
oscilaciones cerebrales, detectables mediante EEG, se han utilizado para
identificar patrones caracteristicos asociados con diferentes estados
mentales y enfermedades neuroldgicas[48]. Estudios previos, proponen
modelos computacionales que simulan la conectividad funcional del
cerebro, revelando cémo la sincronizacién de redes neuronales puede
explicar fendmenos como la epilepsia o las alteraciones cognitivas en la

esquizofrenia.
b) Aplicaciones en la Detecciéon de Enfermedades Neurologicas

Eluso de EEG combinado con modelos computacionales ha demostrado ser

una herramienta valiosa para la deteccidon temprana y el monitoreo de
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enfermedades neuroldgicas como el Alzheimer, la epilepsia y el Parkinson.
La capacidad de estos modelos para extraer patrones complejos de las
sefales EEG permite identificar biomarcadores asociados con la progresion
de estas enfermedades. Miranda C et al. (2023) propone un enfoque basado
en teoria de redes complejas para el analisis de EEG en pacientes
epilépticos, logrando una clasificacién precisa de crisis mediante medidas

de sincronizacién cerebral[49].
c) Modelos Computacionales para Interfaces Cerebro-Computadora (BCI)

La neurociencia computacional ha sido fundamental para el desarrollo de
BCI eficientes, especialmente en la creacién de algoritmos capaces de
traducir la actividad cerebral en comandos precisos. Investigaciones
recientes se han centrado en la integraciéon de modelos de aprendizaje
profundo con redes neuronales tradicionales para mejorar la clasificacién
de senales EEG. Roy et al. (2022) realizaron una revisidn exhaustiva de
meétodos basados en deep learning para EEG, concluyendo que las
arquitecturas hibridas, como las combinaciones de redes neuronales
convolucionales (CNN) con redes recurrentes (LSTM), ofrecen resultados

superiores en la interpretacion de patrones cerebrales complejos[50].

d) Avances en Neuro plasticidad y Rehabilitacion Mediante Modelos

Computacionales

La capacidad del cerebro para reorganizarse y formar nuevas conexiones
neuronales, conocida como neuro plasticidad, ha sido ampliamente
estudiada mediante la integracion de EEG y simulaciones computacionales.
Estos modelos permiten predecir como la estimulacién cerebral no invasiva
puede promover la recuperaciéon funcional después de lesiones
neurolégicas. Biasiucci et al. (2018) demostraron que la activacion de
patrones especificos de EEG, combinada con estimulacion eléctrica
funcional, puede inducir cambios duraderos en la conectividad cerebral,
acelerando la recuperacibn motora en pacientes con accidentes

cerebrovasculares[35].
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e) Investigaciones en Estados Cognitivos y Emocionales

El procesamiento de EEG ha sido utilizado para explorar la relacién entre las
sefiales cerebrales y estados cognitivos como la atencidn, la carga mentaly
las emociones. Estos estudios son fundamentales para aplicaciones en
neuro ergonomia, educacion y entretenimiento. Chaouachi et al. (2011)
desarrollaron modelos computacionales para evaluar la carga mental en
tareas de vigilancia, utilizando medidas extraidas de EEG para predecir
niveles de fatiga y atencién[51]. Esta linea de investigaciéon es clave para
disefiar sistemas adaptativos que respondan dinamicamente al estado

mental del usuario.
f) Modelos Predictivos para el Diagnhéstico Precoz de Trastornos Mentales

La neurociencia computacional también ha explorado la creacidon de
modelos predictivos para identificar de manera temprana trastornos
mentales como la depresién y la esquizofrenia. Estos modelos permiten
detectar patrones cerebrales que no son evidentes mediante métodos
convencionales de analisis de EEG desembocando en el estudio de un
modelo basado en redes neuronales profundas para predecir episodios
depresivos lo que sugiere un potencial clinico para intervenciones

preventivas[52].
g) Aplicaciones en la Mejora del Rendimiento Cognitivo y Deportivo

Otra area emergente es el uso de EEG y neurociencia computacional para
mejorar el rendimiento cognitivo y fisico. Las investigaciones han
demostrado que el entrenamiento mental, combinado con neurofeedback,
puede potenciar la concentracion, reducir la ansiedad y mejorar la toma de
decisiones en situaciones de alta presidon, explorando cémo la
monitorizaciéon en tiempo real de las ondas cerebrales puede ser utilizada

para optimizar el rendimiento en deportes de precision[53].

Los avances en neurociencia computacional y el procesamiento de sefales EEG
han transformado la manera en que se estudia y comprende la actividad cerebral.
La combinaciéon de modelos matematicos, simulaciones y aprendizaje automatico
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ha permitido desarrollar herramientas que no solo ayudan a diagnosticar
enfermedades neuroldgicas y mejorar la rehabilitacion, sino que también abren
nuevas vias en la educacion, el entretenimiento y la mejora del rendimiento
humano. La investigaciéon en este campo sigue evolucionando rapidamente,
impulsada por los avances en hardware de adquisiciéon de datos, la disponibilidad
de algoritmos mas eficientes y el creciente interés en aplicaciones practicas que
conecten la neurociencia con la tecnologia del dia a dia. A pesar de estos avances,
persisten desafios relacionados con la variabilidad intersujeto, la robustez de los
modelos en condiciones del mundo real y las implicaciones éticas en el uso de
datos cerebrales, lo que hace indispensable seguir explorando nuevas soluciones

y metodologias.

2.2. Interfaces Cerebro-Computadora (BCI)

Las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI) representan una convergencia
revolucionaria entre neurociencia, inteligencia artificial e ingenieria biomédica,
estableciendo un canal directo de comunicacion entre el cerebro humano y los
sistemas computacionales sin necesidad de activacion muscular[54]. Estas
interfaces, fundamentadas en la deteccidon y procesamiento de senales
bioeléctricas, principalmente electroencefalograficas (EEG), permiten la
conversion de actividad cerebral en comandos digitales para el control de
dispositivos asistenciales, transformando significativamente la interaccion

humano-maquina en ambitos clinicos, industriales y domésticos [55].

La evolucién de las BCI ha experimentado una transicién notable, desde sistemas
altamente invasivos con electrodos implantados directamente en la corteza
cerebral, hasta soluciones no invasivas y de bajo costo. Los dispositivos EEG
portatiles modernos, a pesar de su menor resolucidon espacial, han demostrado ser
altamente viables para aplicaciones practicas, especialmente en contextos de
rehabilitacion y asistencia [56]. Este avance ha sido posible gracias a los progresos
significativos en la miniaturizacion de dispositivos EEG y el desarrollo de algoritmos

mas eficientes, que han democratizado el acceso a estas tecnologias.

La aplicabilidad de las BCIl se extiende a multiples dominios, incluyendo la

rehabilitacion neuromotora, la integracion con sillas de ruedas autonomasy brazos
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robodticos, asi como el control de dispositivos inteligentes mediante senales
neuronales interpretadas en tiempo real [57]. Sin embargo, el principal desafio en
su implementaciéon radica en la baja relacidon senal-ruido y la variabilidad
intersujeto de las senales EEG, lo que ha impulsado la utilizacién de técnicas
avanzadas de aprendizaje profundo y filtrado adaptativo para mejorar la precisiény

robustez del sistema [58].

2.2.1. Principios y Aplicaciones de BC/

Las BCl operan mediante la adquisicién y procesamiento de sefales
neurofisiolégicas, como la electroencefalografia (EEG), para extraer patrones
neuronales representativos de funciones cognitivas y motoras. Estos patrones son
posteriormente analizados mediante algoritmos de aprendizaje automaticoy redes
neuronales avanzadas, facilitando su conversién en comandos operativos para

sistemas externos [59].

Las aplicaciones de BCl han evolucionado significativamente, encontrando usos en

distintos ambitos:

o Neuro rehabilitacion: Las BCl permiten la restauracién parcial de la
movilidad en pacientes con discapacidades motoras, facilitando la
activacion de protesis robéticas mediante senales EEG y combinando
estimulacioén funcional eléctrica con interfaces neuronales para promover la

plasticidad cerebral [47]

o Comunicaciodn alternativa: Se han desarrollado sistemas de comunicacion
para individuos con paralisis severas, como el sindrome de
enclaustramiento, permitiéndoles interactuar con su entorno a través de

respuestas neuronales interpretadas en tiempo real [60].

e Control de dispositivos fisicos: Las BCI han sido implementadas en la
manipulacion de sillas de ruedas, brazos robéticos y sistemas dométicos,
optimizando la independencia de usuarios con movilidad reducida y

brindando interfaces accesibles en diversos entornos [61].

o Neuroergonomia y entretenimiento: La integracion de BCIl en entornos

virtuales y videojuegos ha abierto nuevas posibilidades de interaccion,
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mejorando la inmersién y permitiendo que los usuarios controlen

experiencias digitales mediante la actividad cerebral[62].

o Neuroergonomia y entretenimiento: La integracion de BCl en entornos
virtuales y videojuegos ha abierto nuevas posibilidades de interaccidn,
mejorando la inmersidon y permitiendo que los usuarios controlen

experiencias digitales mediante la actividad cerebral [63].

El desempefo de estos sistemas depende no solo de la calidad de la sefal
adquirida, sino también de la robustez y precision de los algoritmos utilizados en la

segmentacioény clasificacion de patrones neuronales en tiempo real.

2.2.2. Técnicas de Adquisicion de SeAales EEG

Las sefnales EEG se registran mediante electrodos ubicados estratégicamente
sobre el cuero cabelludo, organizados bajo el sistema 10-20 internacional (Jasper,
1958). Existen multiples metodologias de adquisicion de sefiales neurofisioldgicas,

cada una con caracteristicas particulares:

o Electroencefalografia (EEG): Tecnologia estandar en BCIl debido a su
caracter no invasivo, facilidad de implementacidon y bajo costo. Presenta alta

resolucién temporal, pero limitada precisidon espacial.

o Magnetoencefalografia (MEG): Método que registra campos magnéticos
generados por la actividad neuronal con alta resolucion espacial y temporal,

aunque con un costo y requerimientos técnicos elevados [64].

o Potenciales Evocados (PE): Basado en la medicién de respuestas
neuronales a estimulos externos especificos, como los potenciales P300,

ampliamente utilizados en BCl de comunicacion asistida [65].

o Electrocorticografia (ECoG): Técnica semi-invasiva con electrodos
implantados directamente sobre la corteza cerebral, proporcionando
sefales de alta resolucion con menor susceptibilidad a interferencias

externas [66].
¢ Implantes Neuronales: Dispositivos invasivos que permiten la lectura de la

actividad neuronal con extrema precision, empleados en neuroprotésica
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avanzada y control de exoesqueletos, aunque presentan desafios éticos y

clinicos [67].

Entre estas metodologias, la EEG se destaca como la solucidon mas viable para el
desarrollo de BCI accesibles y de costo reducido, motivo por el cual ha sido

adoptada en esta investigacion.
2.2.3. Dispositivos EEG de Bajo Costo (Neurosky, Brainlink)

El desarrollo de dispositivos EEG de bajo costo ha democratizado el acceso a las
tecnologias BCI, permitiendo su implementacion en entornos no clinicos y
reduciendo la barrera de entrada para investigadores y desarrolladores.
Dispositivos como Neurosky y Brainlink han sido disefados especificamente para

aplicaciones comerciales y experimentales.

Neurosky MindWave: Uno de los pioneros en el mercado de EEG de bajo costo.
Utiliza un unico electrodo frontal para capturar métricas de atencion y relajacion,

siendo aplicado en neurofeedback y control de interfaces [12].

Brainlink: Dispositivo EEG compacto disefiado para la captura de sefales
cerebrales en tiempo real. Ha sido empleado en estudios sobre control de dronesy

sistemas de asistencia robodtica [68].

OpenBCiI: Plataforma de cdodigo abierto que permite la recolecciéon de datos EEG
con multiples electrodos, brindando mayor flexibilidad y precision en comparacion

con dispositivos comerciales cerrados como Neurosky y Brainlink .

Si bien estos dispositivos han ampliado significativamente el acceso a la
investigacion en BCI, presentan limitaciones en términos de precisién y relacién
sefal-ruido. Por ello, requieren el desarrollo de técnicas avanzadas de
procesamiento y filtrado de datos EEG para mejorar su fiabilidad y aplicabilidad en

entornos operativos.

2.3. Caracterizacion de las Sefales EEG Capturadas con Neurosky
La caracterizacidon adecuada de las senales electroencefalograficas (EEG) es un
paso fundamental para garantizar la eficacia de los sistemas basados en interfaces

cerebro-computadora. En esta tesis, se han empleado las diademas NeuroSky
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MindWave Mobile 2y Brainlink lite, como dispositivo principal para la captura de las
sefales EEG debido a su accesibilidad, portabilidad y facilidad de uso. NeuroSky ha
sido ampliamente utilizado en aplicaciones BCI no clinicas y ha demostrado ser
una herramienta viable para investigaciones orientadas al monitoreo de estados

cognitivos como la atencidn, la meditacion y la carga mental.

La diadema NeuroSky MindWave utiliza un unico electrodo colocado en la frente
(zona Fp1 segun el sistema 10-20) y un clip de referencia colocado en la oreja, lo
que le permite capturar principalmente la actividad cerebral de la corteza
prefrontal. Esta region esta asociada con procesos cognitivos superiores como la
toma de decisiones, la planificacion y la atencion sostenida. La diadema registra
las ondas cerebrales en un rango de frecuencia de 0.5 a 100 Hz, lo que cubre las
principales bandas EEG: delta (0.5-4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-30
Hz) y gamma (>30 Hz)[69]. Estas bandas estan vinculadas con diversos estados
cognitivos y emocionales, siendo la actividad beta y gamma especialmente

relevante para tareas que requieren atenciéon y procesamiento activo de

Primary motor cortex Cenmal Primary sensory

{precentral gyrus) sulcus cortex
{postoentral gyrus)

informacién[70].
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Figura 9: Ubicacién de los posibles puntos de toma de datos.
A pesar de las ventajas que ofrece la NeuroSky en términos de costo y facilidad de

uso, es importante destacar las limitaciones inherentes a su disefio, como la baja
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resolucién espacial, la captura de sefal desde un Unico canaly la vulnerabilidad a
artefactos generados por movimientos oculares, musculares y el parpadeo. Para
mitigar estos problemas, se implementaron técnicas de preprocesamiento que
incluyen el uso de filtros pasa banda (para aislar las frecuencias de interés) y la
aplicacion de métodos como la transformada rapida de Fourier (FFT) y Wavelet
Packet Decomposition (WPD) para extraer caracteristicas discriminativas de la

sefal [71].

wfal Left

Frc
3

Figura 10: Posicién de electrodos para lectura EEG

Durante el proceso de adquisicion, se observd que la calidad de la sefal es
altamente dependiente del contacto entre el electrodo y la piel, asi como de las
condiciones ambientales. Por ello, se establecieron protocolos de preparaciéon que
incluian la limpieza de la zona de contacto y la minimizacion de interferencias
electromagnéticas del entorno. Los datos obtenidos mostraron patrones
consistentes con lo reportado en la literatura: aumentos en la actividad beta
durante tareas que requerian atenciéon sostenida y aumentos en la banda alfa

durante estados de relajacién [72].

Los valores de atencion y meditacion proporcionados por la APl de NeuroSky,
aunque Utiles como referencia, fueron tratados con cautela en esta investigacion
debido a la naturaleza propietaria y poco transparente de su algoritmo de calculo
eSense®. Se optd por utilizar directamente las sefales crudas para el desarrollo de
los modelos de clasificacion, lo que permiti6 un mayor control sobre el

procesamientoy la interpretacion de los datos.
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Figura 11: Sefiales EEG capturadas con NeuroSky

Ademas, se realizd un analisis espectral de las senales para identificar las
variaciones entre los distintos estados cognitivos inducidos durante las sesiones
experimentales. La actividad beta mostré un incremento notable durante tareas de
concentracion, mientras que la banda theta se intensific6 durante estados de

relajacion y meditacién guiada. Estos resultados son consistentes con estudios

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 68



previos que han empleado la NeuroSky para la deteccion de estados mentales y el

control de dispositivos [11].

En conclusion, aunque la diadema NeuroSky MindWave presenta limitaciones
comparadas con dispositivos EEG de grado clinico, su portabilidad, bajo costo y
facilidad de uso la convierten en una herramienta adecuada para aplicaciones
practicas en BCI, especialmente cuando se combina con técnicas avanzadas de
preprocesamiento y modelos de aprendizaje automatico robustos. La
caracterizaciéon de las senales capturadas en esta investigacion demuestra que,
con un tratamiento adecuado, es posible obtener informacion util y confiable para
el control de dispositivos fisicos, lo que respalda la viabilidad de la propuesta

planteada en esta tesis.

2.4. Modelos de Aprendizaje Profundo en Procesamiento de EEG

El procesamiento de sefiales EEG ha evolucionado drasticamente con la
incorporacién de modelos de aprendizaje profundo, permitiendo la extraccién de
patrones complejos y la mejora en la clasificacion de estados cognitivos y motores
en sistemas BCI. En particular, las redes neuronales profundas (DNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN) han demostrado una capacidad superior para
modelar dependencias temporales en sefiales EEG, proporcionando una

representacidon mas precisa de la actividad cerebral [73].

Los recientes avances en estas arquitecturas han impulsado el desarrollo de
sistemas mas robustos y eficientes, facilitando su aplicaciéon en entornos clinicos
y dispositivos embebidos. Este apartado explora las redes neuronales recurrentes,
la comparacion entre Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Units
(GRU), y la integracién de modelos clasicos con redes profundas para optimizar la

clasificacion de EEG en aplicaciones de BCI.

2.4.1. Redes Neuronales Recurrentes para Secuencias Temporales

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son ampliamente utilizadas en el analisis
de EEG debido a su capacidad para capturar dependencias temporales en datos
secuenciales. Estas redes mantienen informacién de estados previos en la

secuencia, permitiendo modelar relaciones temporales en series temporales
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complejas. Su aplicabilidad en EEG se debe a la naturaleza dinamica y
correlacionada de las sefnales cerebrales, que requieren modelos capaces de

retener informacion relevante a lo largo del tiempo.

e Estan compuestas por nodos organizados en capas: entrada, una o mas
capas ocultas y salida.

e Poseen conexiones recurrentes que permiten que la salida de una capa se
retroalimente en la red.

e (Cada nodo en una capa oculta tiene una conexién recurrente que toma la
salida del paso anterior como entrada en el paso actual.

e Utilizan algoritmos de retropropagacion a través del tiempo (BPTT) para el
entrenamiento.

Limitaciones de las RNN convencionales

Las RNN tradicionales presentan el problema del desvanecimiento y explosion del
gradiente, lo que dificulta el aprendizaje de relaciones a largo plazo. Para superar
esta limitacidn, se han desarrollado arquitecturas avanzadas como LSTM y GRU,
que incluyen mecanismos de compuertas para regular el flujo de informacién y

mejorar la capacidad de memoria en secuencias largas [74], [75].
Aplicaciones de RNN en BCI

Las RNN han demostrado ser eficaces en multiples aplicaciones dentro del ambito

de las BCI, incluyendo:

Prediccion de estados cognitivos: Analisis de la concentracion, fatigay meditacion

en tareas especificas [76].

Clasificacion de comandos motores: Decodificacion de sefales EEG para el control

de dispositivos fisicos, como sillas de ruedas y proétesis robdticas [77].

Deteccion de eventos cerebrales: Identificaciéon de patrones caracteristicos en
respuestas neuronales, como los potenciales P300 y la actividad relacionada con

movimientos imaginados [78].

Optimizacién de interfaces cerebro-maquina: Uso de RNN para mejorar la precision
en la interpretacién de sefales EEG en aplicaciones de comunicacion asistida y

rehabilitacion neurofuncional [79].
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2.4.2. Comparacion entre LSTM y GRU

LSTM (Long Short-Term Memory)

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) representan una evolucion clave dentro
de las redes neuronales recurrentes (RNN) al abordar la problematica del
desvanecimiento del gradiente, permitiendo el aprendizaje de dependencias de
largo plazo en secuencias temporales extensas. Introducidas por Hochreiter y
Schmidhuber en 1997, las LSTM han demostrado una capacidad superior en la
modelizacién de secuencias, especialmente en aplicaciones donde la retencién de

informacién pasada es critica, como el procesamiento de senales EEG.

Forget
Cell State gate

Input Output
gate gate

Figura 12: Estructura basica de una red LSTM

Elmodelo LSTM introduce una arquitectura compuesta por celdas de memoria que

incluyen tres compuertas principales:

1. Compuerta de entrada: Controla la cantidad de informacién nueva que
se almacena en la celda de memoria.

2. Compuerta de olvido: Regula qué informacién debe ser eliminada de la
memoria a largo plazo.

3. Compuerta de salida: Define qué parte de la informacion almacenada

se utilizara para actualizar el estado de la red en cada paso de tiempo.

Ventajas de LSTM en el Procesamiento de EEG
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Capacidad de modelado de relaciones a largo plazo: Crucial para el andlisis de
patrones EEG, donde la actividad cerebral presenta dependencias temporales

complejas.

Mayor robustez frente a ruido: Su arquitectura con compuertas permite filtrar
informacion irrelevante, optimizando la precisién en la clasificacién de senales

EEG.

Optimizacion en la clasificacion de estados cognitivos: Resultados superiores en la

deteccidon de transiciones de estados mentales y respuesta a estimulos externos.

Aplicabilidad en entornos clinicos y de BCI: LSTM ha sido utilizado en deteccién de
epilepsia, andlisis de fatiga mental y neurofeedback en interfaces cerebro-

computadora [80].
Implementaciones de LSTM en BCI

Estudiosrecientes han evaluado la aplicabilidad de LSTM en distintas tareas dentro

del procesamiento de EEG:

Deteccion de crisis epilépticas: Sistemas basados en LSTM han demostrado un
rendimiento superior en la identificacion de eventos epilépticos a partir de senales
EEG, alcanzando precisiones superiores al 90% en bases de datos como CHB-MIT

Scalp EEG Database[81] .

Clasificacion de estados emocionales: Investigaciones en el DEAP Dataset han
mostrado que LSTM mejora la identificacién de patrones EEG relacionados con
emociones humanas, facilitando aplicaciones en neurofeedback y salud mental

[82].

Control de prétesis mediante BCl: Modelos de LSTM han sido aplicados en sistemas
de control de extremidades robdticas, reduciendo la latencia en la decodificacién
de sefales EEG, con validaciones en el PhysioNet EEG Motor Movement/Imagery

Dataset [83].

Optimizacidon de neurointerfaces: La integraciéon de LSTM en interfaces cerebro-
computadora ha mostrado mejoras en la decodificacién de comandos motores en
tiempo real, con estudios realizados en el BClI Competition IV Dataset.
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En sintesis, las redes LSTM han revolucionado el procesamiento de EEG,
proporcionando una herramienta eficaz para modelar la actividad cerebral en

entornos clinicos, neurotecnoldgicos y de inteligencia artificial aplicada.

El modelo LSTM introduce celdas de memoria con compuertas de entrada, saliday
olvido, que regulan el flujo de informacién en la red. Esta estructura permite que
LSTM retenga informacion relevante durante secuencias largas sin sufrir el
problema del desvanecimiento del gradiente (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Sus principales ventajas incluyen:

1. Capacidad de modelado de dependencias a largo plazo: Crucial para la
deteccion de transiciones de estado en EEG.

2. Mayor robustez frente a ruido: Su arquitectura permite filtrar informacion
irrelevante, mejorando la precisién en entornos no controlados.

3. Adecuacion para tareas complejas: Excelente rendimiento en la
clasificacion de estados cognitivos y en la prediccion de secuencias de

sefiales EEG.
GRU (Gated Recurrent Unit)

Las Gated Recurrent Units (GRU) son una arquitectura optimizada de redes
neuronales recurrentes (RNN), introducida por Cho et al. en 2014, con el propésito
de mejorar la eficiencia del modelado de secuencias sin comprometer
significativamente la capacidad de aprendizaje a largo plazo de las redes. A
diferencia de las Long Short-Term Memory (LSTM), las GRU presentan una
estructura simplificada al reducir el nUmero de compuertas, lo que disminuye la

complejidad computacional y acelera los tiempos de entrenamiento [23].
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Figura 13: Estructura basica de una red GRU

Estructura y Funcionamiento de GRU
Las redes GRU estan disenadas con dos compuertas principales:

1. Compuerta de actualizacion (Update gate): Regula qué cantidad de la
informacién pasada se retiene o se reemplaza con la informacién nueva.
2. Compuerta de reinicio (Reset gate): Determina cuanta informacion previa

se olvida en el estado de la celda actual.

A diferencia de LSTM, GRU fusiona las compuertas de olvido y entrada en una sola
compuerta de actualizacidon, lo que reduce el numero de parametros a entrenar y
mejora la eficiencia computacional sin afectar de manera significativa el

rendimiento en tareas de modelado secuencial [84].
Ventajas de GRU en el Procesamiento de EEG

Menor consumo computacional: Gracias a su estructura optimizada, GRU es mas
rapida en entrenamiento e inferencia, lo que la hace ideal para aplicaciones en

dispositivos embebidos y sistemas en tiempo real.

Capacidad para modelar secuencias temporales: Aunque mas simple que LSTM,
GRU mantiene la capacidad de capturar dependencias a largo plazo, lo que la hace

adecuada para el analisis de EEG en BCI.
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Reduccidén de sobreajuste: Se ha observado que en ciertos conjuntos de datos EEG,
GRU ofrece una mejor generalizacion en comparaciéon con LSTM, especialmente

cuando se dispone de menos datos de entrenamiento.

Aplicabilidad en hardware con restricciones: En plataformas como Raspberry Piy
Jetson Nano, GRU ha demostrado ser mas eficiente energéticamente en

comparacion con modelos mas complejos como LSTM.
Aplicaciones de GRU en BCly EEG

Estudios recientes han demostrado la efectividad de GRU en el analisis de sefales

EEG en diversas aplicaciones:

Prediccion de estados cognitivos: Modelos GRU han sido empleados en la
estimacion de niveles de atenciény meditacion a partir de EEG en experimentos de

neurofeedback, con resultados validados en el DEAP Datase [82].

Clasificacion de comandos motores: Sistemas basados en GRU han mostrado una
alta precision en la deteccion de actividad relacionada con movimientos
imaginados, con pruebas realizadas en el PhysioNet EEG Motor Movement/Imagery

Dataset .[83]

Deteccion de epilepsia: La combinacion de GRU con modelos de boosting ha
permitido la identificacion de crisis epilépticas con alta sensibilidad y especificidad

en datos provenientes de la CHB-MIT Scalp EEG Database [81].

Analisis de fatiga mental: Estudios en el TDBRAIN Dataset han indicado que GRU
puede mejorar la deteccién de fatiga a partir de EEG, proporcionando una
herramienta util para la optimizacidon del rendimiento cognitivo en entornos

laborales [85].

Control de dispositivos mediante BCI: Se han desarrollado sistemas que combinan
GRU con técnicas de clasificacion como SVM para mejorar la deteccion de sefales
EEG utilizadas en la manipulacion de brazos robdticos y sillas de ruedas

inteligentes, con resultados reportados en el BCl Competition IV Dataset.

Comparacién de GRU vs. LSTM en Procesamiento de EEG
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Diversos estudios han comparado el desempeno de LSTM y GRU en tareas de
clasificacion y prediccion de EEG. Aunque ambas arquitecturas presentan un
rendimiento similar en términos de precisidn, se han identificado diferencias clave

en funcioén del contexto de aplicacion:

LSTM es preferido para secuencias largas, donde la retencion de informacion

pasada durante largos periodos es crucial.

GRU es mas eficiente en términos computacionales, lo que la hace ideal para

implementaciones en sistemas embebidos y de bajo consumo energético.

Ambos modelos han mostrado desempefos comparables en la clasificacién de
comandos motores, aunque GRU ofrece una ligera ventaja en términos de

velocidad de inferencia.

En conclusion, las GRU representan una alternativa eficiente y viable para el
procesamiento de EEG en aplicaciones de BCI, con ventajas en términos de
velocidad y consumo de recursos en comparacion con LSTM. Su implementacion
continla expandiéndose en neurotecnologia, mejorando la precision y la
adaptabilidad de los sistemas cerebro-computadora en diversos entornos clinicos

y de investigacion.

El modelo GRU es una variante optimizada de LSTM, en la que se combinan las
compuertas de entrada y olvido en una sola unidad. Su menor complejidad
computacional lo hace mas eficiente en tareas de clasificacion en tiempo real. Sus

caracteristicas principales incluyen:

e Menor consumo de recursos computacionales: Ideal para dispositivos
embebidos y hardware con limitaciones de procesamiento.

e Capacidad de aprendizaje rapido: Mayor eficiencia en la captura de patrones
en secuencias de cortay mediana duracion.

e Balance entre precision y eficiencia: Presenta un rendimiento competitivo

con menor requerimiento de memoria que LSTM.

Comparacion de rendimiento en EEG
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Diversos estudios han comparado LSTM y GRU en el procesamiento de EEG,
concluyendo que ambas arquitecturas presentan ventajas dependiendo del

contexto de aplicacion [84]:

e LSTM es mas adecuado para secuencias largas, como en la prediccion de
estados cognitivos en neurofeedback.
e GRU es mas eficiente en sistemas con restricciones de hardware, como

dispositivos embebidos en aplicaciones de BCI.

En tareas de clasificacién de comandos motores, ambos modelos presentan un
rendimiento similar, aunque GRU suele ser preferido por su menor costo

computacional.

2.4.3. Aplicacion de Modelos Clasicos en Redes Neuronales

A pesar de la eficacia de las redes neuronales en la clasificacion de EEG, la
combinaciéon de modelos cldsicos con arquitecturas profundas ha demostrado
mejorar la precision y generalizacion del sistema. Métodos como XGBoost, SVMy
Random Forest han sido empleados junto con LSTM y GRU para optimizar el

rendimiento y reducir el sobreajuste en la clasificacion de sefales EEG.
Integracion de Modelos Clasicos con Redes Profundas

e XGBoost+ LSTM: Megjora la clasificacion al combinar aprendizaje basado en
arboles con modelado secuencial profundo[86].

¢ SVM+ GRU: Refinamiento en la salida de GRU mediante clasificadores SVM,
aumentando la precision frente a ruido en la sefial EEG[87], [88], [89].

e Random Forest+LSTM: Reduccion de falsos positivos en la clasificacion de
eventos cerebrales, proporcionando un analisis complementario de

caracteristicas extraidas por la red neuronal[90], [91].
Casos de Aplicacion en EEG

La combinacion de modelos clasicos y redes neuronales en el procesamiento de
sefales EEG ha sido implementada con éxito en diversas aplicaciones, mejorando
la precision y reduciendo los tiempos de inferencia en multiples areas de la

neurociencia computacionaly la interaccién cerebro-maquina.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 77



1 Deteccion de epilepsia: Sistemas hibridos han logrado avances
significativos en la identificacion de episodios epilépticos a partir de EEG,
segun la investigacion de (Shanmuga Skandh Vinayak et al. 2020), utilizando
LSTM combinado con XGBoost para mejorar la precision en la deteccién de
anomalias [92]. Estos sistemas han sido validados en bases de datos como
la CHB-MIT Scalp EEG Database, donde se ha alcanzado una precisidn
superior al 90% en la deteccion temprana de crisis epilépticas [93].

2 Clasificacion de estados cognitivos: Modelos hibridos como GRU+SVM
han sido utilizados en el anélisis de estrés y fatiga mental, mejorando la
deteccion de estados cognitivos alterados en entornos de neurofeedback.
Investigaciones anteriores en el DEAP Dataset (Koelstra et al., 2012) han
demostrado que esta combinacion reduce significativamente los falsos
positivos en la clasificacidn de emociones a partir de EEG[94].

3 Control de proétesis mediante BCIl: En aplicaciones de control de
dispositivos mediante BCI, la combinacion de Random Forest y LSTM ha
demostrado ser altamente efectiva en la interpretacion de sefiales EEG para
la manipulacion de prétesis robdticas en pacientes con amputaciones[95],
[96].

4 Optimizacion de interfaces cerebro-maquina: La implementacién de
modelos hibridos en BCl ha permitido mejorar la eficiencia en la
decodificacion de comandos motores en entornos de asistencia para
personas con discapacidad severa[97].

5 Deteccion de enfermedades neurodegenerativas: Modelos combinados
de LSTM y XGBoost han sido aplicados para la deteccidn temprana de
enfermedades como el Parkinson y el Alzheimer, permitiendo la
identificacion de patrones de actividad cerebral asociados con estas
patologias[98], [99]. Investigaciones recientes en el TDBRAIN Dataset han
mostrado avances significativos en la clasificacién de EEG en pacientes con

trastornos neurodegenerativos[100], [101].

Estos casos evidencian el potencial de los modelos hibridos para mejorar la

clasificacion de sefales EEG y expandir las aplicaciones de las interfaces cerebro-
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computadora en multiples ambitos, desde la neurociencia clinica hasta la robética

asistencial.
Esta combinacion de enfoques ha sido implementada en:

e Deteccion de epilepsia: Mayor precisién en la identificacion de episodios
epilépticos mediante sistemas hibridos.

e Clasificacion de estados cognitivos: Uso en sistemas de neurofeedback
para mejorar la deteccion de estrés y fatiga mental.

e Control de prétesis mediante BCI: Disminuciéon de la latencia en la
interpretacion de senales EEG para mejorar la respuesta del sistema en

entornos reales.

Este capitulo ha explorado en profundidad el uso de modelos de aprendizaje
profundo en el procesamiento de EEG, detallando redes recurrentes, su
comparaciény su integraciéon con modelos clasicos. En los siguientes apartados se
discutiran técnicas avanzadas para la optimizacion y generalizacion de estos

modelos en aplicaciones del mundo real.

2.4.4. Métricas de rendimiento de las redes de aprendizaje profundo.

En el contexto de la interpretacion del rendimiento de una red neuronal, la eleccidn
de la métrica adecuada depende del problema especifico y de las caracteristicas
de los datos. Las métricas mencionadas (MAE, MSE, RMSE y SMAPE) tienen
propiedades diferentes y se aplican en situaciones distintas. A continuacién, se

ofrece una justificacion detallada y bien argumentada de cada una de ellas:
1. Error absoluto medio - Mean Absolute Error (MAE)

Definicion: El MAE es la media de los valores absolutos de los errores entre las

predicciones y los valores reales [102].

MAE :
n
MAE = > Z| .|
0 . Yi— Vi
i=1
Donde:
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- neselnimero de observaciones
- yieselvaloractual

- yieselvalorpredicho
Ventajas:

e Es facil de interpretar, ya que representa el error medio en las mismas
unidades que los datos.
e Esrobusto frente a los valores atipicos, ya que no penaliza tanto los errores

grandes como el MSE.
Desventajas:

e No es diferenciable en todos los puntos, lo que puede complicar su uso en

algunos algoritmos de optimizacion.
2. Error cuadratico medio - Mean Squared Error (MSE)

Definicion: El MSE es el error cuadratico medio entre las predicciones y los

valores reales [102].

MSE:
n
1 5.2
MSE = = (=9
ns
i=1
Donde:
- neselnumero de observaciones
- yieselvaloractual
- yieselvalorpredicho
Ventajas:

e Penaliza mas los errores grandes, lo que puede ser Util si se quieren evitar
grandes desviaciones.

e Siempre es diferenciable, lo que facilita su uso en la optimizacién de redes

neuronales.

Desventajas:

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 80



e Itis more sensitive to outliers, as large errors have a quadratic impact on the

metric.
3. Raiz cuadadra del error cuadratico médio - Root Mean Squared Error (RMSE)

Definiciéon: EL RMSE es la raiz cuadrada del MSE [102].

RMSE:
1 n
RMSE =+vMSE - RMSE = —Z(yi — 9:)?
ne
Donde:
- neselnumero de observaciones
- yieselvaloractual
- yieselvalor predicho
Ventajas:

e Similaral MSE en cuanto a la penalizacidon de errores grandes, pero devuelve
los errores en las mismas unidades que los datos originales, lo que puede

resultar mas intuitivo..
e Util cuando se necesita una métrica que refleje la magnitud de los errores de

forma mas directa que el MSE.
Desventaja:
e Comparte la misma sensibilidad a los valores atipicos que el MSE.

4. Error porcentual absoluto medio simétrico - Symmetric Mean Absolute

Percentage Error (SMAPE)

Definicion: SMAPE es una métrica de error porcentual simétrica, es decir, trata

por igual los errores de sobreestimacion y subestimacion [57], [103].

SMAPE :

SMAPE = » 14 — Fel
n = (lAtl + |Ft|)/2
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Donde:

- A:eselvaloractual.
- F:eselvalor previsto
- neselnumero total de observaciones

Ventajas:

e Proporciona una medida relativa del error, que puede ser Util cuando se
comparan errores en diferentes escalas.
e Es simétrico, lo que lo hace adecuado para casos en los que los errores

relativos deben tratarse por igual.
Desventajas:

e Puede ser inestable cuando los valores reales o las predicciones se

aproximan a cero, debido a la division.
Recomendacion final:

La eleccion de la métrica mas recomendable depende del contexto especifico:

e MAE se recomienda cuando se necesita una métrica facil de interpretary se
quiere minimizar el impacto de los valores atipicos.

e MSE y RMSE son utiles cuando se desea penalizar mas los errores mas
grandes. RMSE es especialmente recomendable si se necesita una métrica
en las mismas unidades que los datos.

e SMAPE es preferible cuando se necesita una métrica relativa y simétrica,
especialmente en problemas en los que los datos pueden variar en

maghnitud.

En general, para la mayoria de los problemas de regresion de redes neuronales,
RMSE suele serla métrica mas recomendada por su equilibrio entre la penalizacién
de grandes errores y la facil interpretabilidad en las unidades de los datos
originales. Sin embargo, la selecciodn final debe tener en cuenta las caracteristicas

especificas del problemay los objetivos del analisis.
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2.5. Robdtica Asistencial y Control Autdbnomo

La robdtica asistencial ha experimentado un crecimiento exponencial en las
ultimas décadas, impulsada por el desarrollo de interfaces cerebro-computadora
(BCl) y su integracion con sistemas robéticos auténomos. Esta convergencia
tecnolégica no solo ha permitido que personas con discapacidades motoras
severas recuperen parcial o totalmente el control sobre su entorno, sino que ha
abierto un nuevo paradigma en el control de sistemas fisicos mediante sefales
EEG. El objetivo final de estos avances es dotar a los dispositivos de asistencia de
una capacidad auténoma y precisa para interpretar las intenciones del usuario y

ejecutar acciones con una minima latencia y maxima fiabilidad.

A través de la interpretacion avanzada de sefiales EEG y su conversion en
comandos operacionales, se ha logrado integrar BCl en dispositivos como sillas de
ruedas inteligentes, brazos robéticos y proétesis avanzadas [104]. Sin embargo, el
reto no radica solo en la correcta clasificacién de los patrones EEG, sino en la
optimizacion del procesamiento de datos en tiempo real, la reduccion de
interferencias en la sefial neuronal, y la implementacién eficiente en hardware
embebido. La clave del éxito de estos sistemas radica en la integracion de modelos
de aprendizaje profundo, técnicas avanzadas de procesamiento de senales y la
utilizaciéon de plataformas de computacién acelerada como Jetson Nano, FPGA y
Raspberry Pi, que permiten la ejecucién de modelos complejos sin comprometer el

rendimiento del sistema.

El control de sistemas fisicos a través de BCI representa un area de investigacion
interdisciplinaria que abarca neurociencia computacional, inteligencia artificial y
robdtica avanzada. La precision en la deteccidon de intenciones de movimiento, la
fiabilidad del procesamiento en entornos ruidosos y la adaptabilidad a diferentes
usuarios son aspectos fundamentales que deben abordarse para garantizar una
aplicacién robusta y efectiva de estas tecnologias en entornos clinicos vy
domésticos. Asi, la evolucién de la robdtica asistencial no solo busca mejorar la
movilidad de los usuarios, sino que persigue una integracion fluida entre cerebroy
maquina, estableciendo las bases para el desarrollo de sistemas completamente

auténomos controlados mediante actividad neuronal.
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El éxito de estos sistemas depende de la capacidad de aprendizaje profundo,
optimizacion computacional y compatibilidad con hardware embebido, lo que ha
permitido una implementacién cada vez mas eficiente en entornos clinicos y
domeésticos. Este apartado examina en detalle los sistemas de control basados en
BCl y su aplicacioén en sillas de ruedas auténomas y brazos robéticos, poniendo
énfasis en metodologias avanzadas de inferencia en tiempo real y estrategias de

navegacion auténoma.

2.5.1. Sistemas de Control Basado en BC/

Los sistemas de control BCl utilizan sefiales EEG para traducir la actividad neuronal
en comandos ejecutables por sistemas robdticos. Dependiendo del grado de

intervencion del usuario, estos sistemas pueden clasificarse en:

Control reactivo: Donde cada intencién de movimiento se traduce en una accion

inmediata.

Control asistido o predictivo: En el que modelos de aprendizaje profundo anticipan
la intencion del usuario y optimizan la respuesta del sistema, reduciendo la carga

cognitiva y minimizando errores [35].
Arquitectura de un Sistema de Control BCl en Robética
Un sistema de control basado en BCI consta de varias etapas criticas:

1. Adquisicién de senales EEG: Uso de dispositivos de registro EEG como
OpenBCl, g.tec o Neurosky para capturar la actividad neuronal con alta
precision.

2. Preprocesamiento y reduccion de ruido: Aplicacién de técnicas como
Butterworth, Kalman o transformadas wavelets para filtrar artefactos no
neuronalesy mejorar la calidad de la sefal [105].

3. Extraccién de caracteristicas: Implementacion de métodos como
Transformada de Fourier Rapida (FFT), Wavelet Packet Decomposition
(WPD) y Analisis de Componentes Independientes (ICA) para representar

eficientemente la informacion neuronal.
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4. Clasificacion de sefales EEG: Uso de modelos avanzados como LSTM, GRU,
CNN y XGBoost, optimizados para su implementaciéon en hardware
embebido [106], [107].

5. Generacion de comandos robdéticos: Integracion con sistemas como Robot
Operating System (ROS) para la ejecucién de acciones en tiempo real y

adaptacion del entorno en funcidon del comportamiento del usuario.
Optimizacién Computacional para Control Auténomo en BCI

Para garantizar una inferencia en tiempo real eficiente, se aplican diversas

estrategias de optimizacidon computacional:

1. Cuantizacién y poda de redes neuronales: Reduccidon de la carga
computacional sin comprometer la precision del modelo.

2. Inferencia en hardware embebido: Implementacién en plataformas como
Jetson Xavier NX, TPU de Google y FPGA, optimizando el consumo
energético y mejorando los tiempos de respuesta.

3. Fusion de multiples sensores: Integracién de EEG con sensores inerciales y
vision por computadora para mejorar la precision del control auténomo

[108].

La aplicacién de estas técnicas ha permitido mejorar la accesibilidad y autonomia
de los usuarios, logrando una interaccidn mas natural con los dispositivos de
asistencia.

2.5.2. Sillas de Ruedas Auténomas y Brazos Robdticos
Sillas de Ruedas Auténomas Controladas por BCI

Las sillas de ruedas auténomas controladas mediante BCI representan un avance
clave en la movilidad asistida, proporcionando independencia a usuarios con

discapacidades motoras severas.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 85



Figura 14: Propuesta de sillas de ruedas controladas por BCI

Estos sistemas combinan:

Deteccion de comandos motores imaginados: Uso de potenciales P300 y

oscilaciones mu/beta en EEG para interpretar intenciones de movimiento [62].

Navegacion basada en SLAM: Implementacion de algoritmos de localizacion y

mapeo simultaneo (SLAM) para evitar obstaculos y generar trayectorias dptimas.

Procesamiento en hardware embebido: Inferencia en tiempo real mediante
dispositivos como Jetson Nano, Jetson Xavier NXy Raspberry Pi 4/5, optimizando la

eficiencia computacional y energética.
Referencias y Estudios Relacionados:

1. IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering:
Estudios recientes sobre sillas de ruedas controladas por EEG

[109](https://ieeexplore.ieee.org/xpl/Recentlssue.jsp?punumber=7333).
Brazos Roboéticos Controlados por BCI

El desarrollo de brazos robdticos controlados por BCl ha permitido que personas
con pardlisis puedan manipular objetos y realizar tareas con precision, abriendo
nuevas posibilidades en la autonomia de usuarios con discapacidades motoras.
Estos sistemas han evolucionado considerablemente en la ultima década,
integrando tecnologias avanzadas de control adaptativo, retroalimentacién haptica
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y algoritmos de aprendizaje profundo para mejorar la precisiéon y fluidez de los

movimientos.

Actualmente, los brazos robdticos controlados mediante BCI utilizan una
combinaciéon de redes neuronales recurrentes (LSTM, GRU) y modelos de
aprendizaje automatico (XGBoost, RandomForest) para interpretar senales EEG
con mayor robustez y menor latencia. La integracion de sensores hapticos y vision
artificial ha permitido mejorar la precisiéon en la manipulacién de objetos,

ofreciendo a los usuarios una experiencia mas natural y eficaz.

Figura 15: llustracion de la propuesta de control BCl de dispositivos fisicos

Los avances en la miniaturizacion del hardware y el desarrollo de procesamiento en
hardware embebido han permitido que estos sistemas sean mas accesibles y
eficientes. Dispositivos como Jetson Xavier NX, Raspberry Pi y FPGAs se han
convertido en plataformas clave para la implementacién de modelos de control
neuronal en tiempo real. Investigaciones recientes han demostrado que la
combinacion de electroencefalografia (EEG) con electromiografia (EMG) mejora
significativamente la precision de deteccion de comandos motores, permitiendo un
control hibrido mas confiable y menos dependiente de la variabilidad individual de

las senales EEG.
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La aplicacién de estos sistemas ha sido validada en multiples estudios clinicos y
experimentales, demostrando su eficacia en tareas de agarre preciso,
manipulacion de herramientas y coordinacién de multiples grados de libertad en
brazos robéticos. La combinacion de control basado en EEG con asistencia basada
eninteligencia artificial ha permitido el desarrollo de sistemas semiautonomos que
optimizan el esfuerzo cognitivo del usuario, reduciendo la fatiga mental asociada al

control prolongado de dispositivos robdticos.

Para el futuro, se espera que la implementacién de redes neuronales
autorreguladas y la optimizacion de modelos hibridos basados en aprendizaje
federado permitan la personalizacion de estos sistemas a las necesidades
especificas de cada usuario, garantizando una mayor adaptabilidad y precisién en

la interpretacion de intenciones motoras a partir de senales cerebrales.

1. Prediccion de trayectorias articulares basada en EEG: Uso de modelos
LSTM y GRU para interpretar intenciones de movimiento [110].

2. Retroalimentaciéon haptica y visual: Implementacion de sensores que
permiten mejorar la percepcidny precisién en tareas de manipulacion [111].

3. Clasificacion avanzada de EEG con CNN-LSTM: Uso de arquitecturas
hibridas para mejorar la deteccidon de patrones cerebrales en tiempo real

[112].
Ejemplos de Implementacién y Recursos:

La implementacion de sistemas de BCIl en robdtica asistencial ha sido
ampliamente explorada en diversas investigaciones cientificas y proyectos
experimentales. A continuacion, se presentan ejemplos reales respaldados por

estudios publicados en revistas de alto impacto:

1. Control de prétesis robéticas con BCI:

e Investigadores de la University of Pittsburgh han desarrollado un
sistema BCI que permite a pacientes con tetraplejia controlar un
brazo robético con una precisidon superior al 90%. Utilizando una
combinacion de LSTMy algoritmos de refuerzo, lograron movimientos

mas fluidos y precisos [113].
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2. Sillas de ruedas controladas por EEG:

e Un estudio de la ETH Zurich implementd un sistema de navegacion
asistida basado en EEG y SLAM para mejorar la movilidad de
personas con paralisis severa. El modelo GRU optimizado para
hardware embebido demostré una reduccion del 35% en la latencia
de respuesta en comparacién con modelos anteriores [35].

3. Interaccién haptica en brazos robéticos BCI:

e La University of California, Berkeley desarrolld un sistema de
retroalimentacion héptica en prétesis controladas por EEG, donde el
uso de CNN-LSTM mejoré la precision de deteccidon de intenciones
motoras en un 20% en pacientes con amputaciones [114],[115].

4. BCI para control de drones asistenciales:

e Unequipo del Massachusetts Institute of Technology (MIT)
implementé un sistema basado en EEG para el control de drones en
entornos médicos, permitiendo a los usuarios manipular
dispositivos aéreos mediante sefiales cerebrales sin necesidad de
interfaces fisicas. La integracion de XGBoost con LSTM permitié una
clasificacion EEG con una precision del 92% [116], [117].

5. Sistemas de rehabilitacion basados en BCI:

e Un estudio de la University of Tubingen desarrolld un sistema de
rehabilitacion basado en BCl y aprendizaje por refuerzo profundo
para pacientes con accidente cerebrovascular, logrando mejoras
significativas en la recuperacion de movilidad después de 12
semanas de entrenamiento con un brazo robético [118], [119].

6. PhysioNet EEG Motor Movement/Imagery Dataset: Aplicaciéon de EEG en
el control de protesis robodticas [83].
7. Stanford University - Neural Prosthetics Systems Lab: Investigacion en

interfaces neuronales para protesis robdticas [120].

Estos ejemplos muestran la aplicabilidad real de los sistemas BCl en diversas areas
de la robdtica asistencial y su potencial para mejorar significativamente la calidad

de vida de personas con discapacidades motoras.
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Desafios y Futuro del Control BCl en Robética Asistencial

A pesar de los avances logrados, la implementacion de BCI en robética asistencial

enfrenta varios desafios:

e Precision y fiabilidad: La variabilidad en las sefiales EEG requiere
calibraciones personalizadas para cada usuario.

e Optimizacién de tiempos de respuesta: La reduccion de la latencia en la
inferencia de modelos es critica para garantizar un control fluido.

e Integracién multimodal: La combinacion de EEG con tecnologias como
visién por computadoray sensores mioeléctricos podria mejorar la robustez

de los sistemas de control.

Enelfuturo, laincorporaciéon de lAavanzada en BCl permitira la adaptacion de estos
dispositivos a las necesidades individuales de cada usuario, facilitando la

interaccion naturaly la autonomia en entornos del mundo real.

El avance en la integracion de BCl y robdtica asistencial ha permitido el desarrollo
de sistemas de control cada vez mas precisos y eficientes. A través de modelos
avanzados de aprendizaje profundo, optimizaciéon computacional y hardware
embebido, estos sistemas han logrado mejorar la accesibilidad y calidad de vida de
personas con movilidad reducida. Los desarrollos futuros buscaran optimizar la
robustez de los modelos EEG, reducir la latencia en la inferencia y explorar nuevas
combinaciones de sensores para mejorar la interaccidn cerebro-maquina en

entornos clinicos y domésticos.

2.6. Eticay Regulaciones en BCly Robética Asistencial

El desarrollo de Interfaces Cerebro-Computadora (BCIl) y su integraciéon con
sistemas de robotica asistencial plantea una serie de desafios éticos, regulatorios
y de proteccion de datos que deben ser considerados en cada etapa de la
investigacion y aplicacion. Estos desafios se derivan tanto de la recoleccion y
procesamiento de datos cerebrales como del uso de inteligencia artificial (IA) para

la toma de decisiones en entornos asistenciales.

La combinacién de BCle IAimplica que los datos recogidos de la actividad cerebral

pueden ser utilizados para controlar dispositivos fisicos, como sillas de ruedas
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autdnomas o prétesis roboticas, lo que amplifica la necesidad de normativas claras
y garantias de privacidad para los participantes. Ademas, la proteccion de los
derechos individuales y la transparencia en el uso de datos es fundamental para

garantizar la confianza en estos sistemas.

Este apartado analiza los principales desafios éticos y regulatorios en BCl aplicada
a la robdtica asistencial, basandose en normativas internacionales, documentos
regulatorios y protocolos especificos, como la aprobacidon por parte del Comité de
Bioética de la Universidad de Burgos y los compromisos de confidencialidad

firmados para esta investigacion.

2.6.1. Consideraciones Eticas en la Captura y Uso de Datos Cerebrales

Los sistemas BCI trabajan con sehales electroencefalograficas (EEG), que
contienen informacion intima sobre la actividad cerebral del usuario. Aunque estas
sefnales, en el contexto de esta investigacién, no contienen informacién
identificativa directa del usuario, es imperativo que se garantice su anonimizacion

y proteccion.
Principios éticos aplicados

Para mitigar riesgos y proteger la privacidad de los participantes, esta investigacion

se rige por las siguientes directrices éticas internacionales:

e Declaracién de Helsinki (Asociacion Médica Mundial, 2013) — Proporciona
un marco ético para la investigacion en humanos, asegurando su bienestar
y autonomia (https://www.wma.net/policies-post/wma-declaration-of-
helsinki-ethical-principles-for-medical-research-involving-human-
subjects/).

e Convenio de Oviedo sobre Derechos Humanos y Biomedicina — Garantiza
que toda investigacion biomédica respete la dignidad humana y sus
derechos fundamentales (https://www.coe.int/en/web/conventions/full-
list?module=treaty-detail&treatynum=164).

e Reglamento General de Proteccion de Datos (RGPD - UE 2016/679) -

Establece normas sobre la privacidad de datos en la Unidn Europea,
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aplicable a la recoleccion de EEG (https://eur-lex.europa.eu/legal-

content/ES/TXT/?uri=CELEX%3A32016R0679).
Anonimizacién y consentimiento informado

En esta investigacion, los datos EEG se han manejado siguiendo estrictos

protocolos de anonimizaciény consentimiento informado, incluyendo:

Anonimizacion completa de los datos EEG mediante la eliminacién de cualquier

identificador personal.

Consentimiento informado firmado por cada participante, asegurando que
entienden la finalidad de la investigacion y sus derechos de retirada en cualquier

momento (documento de consentimiento informado).

Compromiso de confidencialidad firmado por el investigador, garantizando el
tratamiento adecuado de los datos y su uso exclusivo con fines cientificos

(compromiso de confidencialidad).

Ademas, la investigacién ha sido evaluada y aprobada por el Comité de Bioética de
la Universidad de Burgos, que verificé que el estudio cumple con los requisitos de

seguridad y proteccion de datos (mas informacion en ANEXO-I).

2.6.2. Regulaciones sobre la Aplicacion de BCl en Robdtica Asistencial

El uso de BCIl en dispositivos fisicos introduce desafios legales adicionales,
relacionados con la seguridad del usuario, la autonomia del sistema y la
responsabilidad en caso de fallos. La regulacion en este ambito esta evolucionando
y se basa en normativas especificas de IA aplicada a la salud y dispositivos

médicos.
Principales normativas aplicadas a BCl en robdtica asistencial

e Regulacion de Dispositivos Médicos (MDR 2017/745 - UE) - Establece los
requisitos de seguridad para dispositivos médicos que usan IA y BCI
(https://eur-lex.europa.eu/legal-content/ES/TXT/?uri=CELEX:32017R0745).

e Directrices sobre IA de la Comision Europea (Ethics Guidelines for

Trustworthy Al, 2019) - Define los principios de confiabilidad en la 1A
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aplicada a salud y asistencia (https://ec.europa.eu/futurium/en/ai-alliance-
consultation/guidelines).

IEEE Global Initiative on Ethics of Autonomous and Intelligent Systems —
Proporciona principios para garantizar que los sistemas auténomos
respeten los derechos humanos (https://standards.ieee.org/industry-

connections/ec/autonomous-systems.html).

2.6.3. Desafios Eticos en la Autonomia de los Sistemas BCI

La combinacién de IA con BCI y robdtica asistencial plantea dilemas éticos

adicionales en cuanto a la autonomia del sistemay la toma de decisiones.

Principales desafios identificados

1.

Responsabilidad en caso de fallos

e ;Quién esresponsable si un sistema BCIl malinterpreta una sefial EEG y
genera un movimiento incorrecto en un brazo robético o silla de ruedas?

e Se deben implementar mecanismos de control redundantes y sistemas

de validacién de comandos.

2. Privacidady seguridad en el almacenamiento de datos cerebrales

e La actividad cerebral es informacién altamente sensible. Se deben

emplear métodos avanzados de cifrado y almacenamiento seguro.

3. Autonomia del usuario vs. asistencia inteligente

e Se deben equilibrar los sistemas de control asistidos y totalmente
auténomos para que el usuario siempre tenga el control final sobre el

dispositivo.

Soluciones propuestas

Implementacién de IA explicable (XAl) para que los modelos de BCI sean
interpretables y auditables.

Regulaciéon estricta del uso de BCIl en entornos médicos mediante
protocolos de validacidny certificacion.

Establecimiento de principios de disefo ético, garantizando que los

sistemas no comprometan la seguridad ni la autonomia del usuario.
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La aplicacion de BCIl en robética asistencial abre un gran abanico de posibilidades
para mejorar la calidad de vida de personas con discapacidades motoras. No
obstante, su desarrollo debe enmarcarse dentro de un marco ético sélido y

regulaciones estrictas que garanticen la seguridad, privacidad y control del usuario.

El cumplimiento de normativas internacionales, junto con la implementacion de
metodologias de anonimizacion de datos y sistemas de seguridad avanzada,
permite garantizar que estos avances tecnolégicos se desarrollen de manera

responsable y con un impacto positivo en la sociedad.
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3. Herramientas utilizadas

La seleccion adecuada de herramientas es crucial en cualquier investigacion
cientifica, particularmente en proyectos multidisciplinares, como el desarrollado
en esta tesis doctoral. El presente trabajo implica la implementacion de interfaces
cerebro-computadora (BCl) mediante sefiales EEG obtenidas a través de diademas
comerciales de bajo coste, orientadas al control de dispositivos fisicos. Por ello,
tanto el hardware como el software seleccionado deben proporcionar un balance

6ptimo entre accesibilidad, eficiencia operativa y desempefo computacional.

En este capitulo se describen en detalle las herramientas especificas utilizadas
para la adquisicion, el procesamiento avanzado y la clasificacion precisa de
sefales EEG. Inicialmente se analizaran las herramientas de software, destacando
las plataformas y bibliotecas especificas empleadas para la manipulacién
sofisticada de datos, la implementacion rigurosa de modelos de aprendizaje
profundo y la visualizacion detallada de resultados. Seguidamente, se abordaran
las herramientas de hardware seleccionadas, haciendo especial énfasis en los
dispositivos EEG comerciales como Neurosky y Brainlink, asi como en plataformas
embebidas, especificamente Jetson Nano y Raspberry Pi5, que permiten ejecutar

con eficienciay en tiempo real los algoritmos propuestos.

La justificacion para la eleccidn de estas herramientas radica en su capacidad para
enfrentar de manera efectiva desafios particulares identificados en esta
investigacion, tales como la adquisicion confiable de sefiales EEG en entornos
reales, la optimizacién rigurosa de recursos computacionales limitados y la
integracion efectiva con sistemas robéticos mediante entornos de desarrollo como
ROS y ROS2. Finalmente, se analizan brevemente las consideraciones éticas y
técnicas involucradas, las cuales sustentan la pertinencia de cada herramienta
elegida en el marco del objetivo general de esta investigacion: proporcionar una
solucion tecnolégica practica, eficiente y accesible orientada a mejorar
significativamente la calidad de vida de personas con discapacidades motoras

mediante la implementacion de tecnologia BCI.
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3.1. Herramientas de Software

En cuanto a las herramientas de software, este trabajo utiliza diversas plataformas
bibliotecas y aplicaciones de |IA Generativa, especializadas para llevar a cabo el
procesamiento avanzado de los datos, las senales EEG, asi como la
implementacién de modelos de aprendizaje profundo necesarios para clasificary
predecir estados cognitivos. Se han empleado lenguajes de programacion
ampliamente reconocidos por la comunidad cientifica, principalmente Python, por
su versatilidad y por disponer de bibliotecas especificas que permiten el analisis
avanzado de datosy desarrollo eficiente de algoritmos. Adicionalmente, se integran
herramientas complementarias que facilitan la visualizacién clara y precisa de
resultados, lo cual es fundamental para evaluar correctamente el desempefio y

eficacia de los modelos propuestos.

3.1.1 Google Colab

Para los procesos especificos de entrenamiento y prediccion de las redes
neuronales recurrentes (RNN), se ha utilizado el entorno de Google Colab. Esta
plataforma proporciona un sandbox accesible y potente que permite aprovechar
recursos computacionales avanzados como GPUs y TPUs, acelerando
significativamente los tiempos de entrenamiento en comparacidén con el uso
exclusivo de dispositivos locales. Ademas, su entorno basado en la nube facilita la
replicabilidad de los experimentos y ofrece una gran flexibilidad para gestionar y
compartir los resultados obtenidos. Esta eleccidon responde directamente a la
necesidad de optimizar el rendimiento computacional y de reducir
considerablemente los tiempos involucrados en las fases mas exigentes del

desarrollo del modelo.

3.1.2. IA Generativa

En esta investigacion también se han integrado diversas herramientas de
inteligencia artificial generativa, con el objetivo de mejorar tanto la calidad del
trabajo como la eficiencia en la gestién del tiempo. ChatGPT-40, junto a las
versiones de razonamiento ChatGPT-01 y 03, han sido especialmente utiles para
generar contenidos de aprendizaje y validacidon precisos aclarando en muchos
casos conceptos complejos, acelerando notablemente el proceso de redacciény

revision técnica. Claude, por su parte, se ha destacado en la sintesis de
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informacién extensa y en proporcionar explicaciones claras, optimizando asi la
comprension y organizacion de los temas tratados. Especialmente relevante en el
desarrollo del cédigo, optimizando su composicién, analizando y revisando errores
de codificacion. La herramienta Gemini, siendo la menos utilizada, ha facilitado la
generacion rapida de borradores y resumenes ejecutivos, contribuyendo
significativamente en etapas iniciales del trabajo, acelerando la rampa de
aprendizaje de conceptos basicos para esta tesis. Napkin ha aportado soluciones
visuales para simplificar ideas complejas en diagramas claros y faciles de
comunicar. Elicit ha resultado especialmente Uutil para realizar revisiones
sistematicas de literatura y busqueda profunda de publicaciones de impacto
relacionadas con la tematica de esta tesis, sobre todo relevante por su agilidad en
la identificacion de estudios relevantes, acelerando considerablemente el analisis

bibliografico.

DeeplL ha permitido traducciones rapidas y precisas, garantizando calidad vy
coherencia linglistica, especialmente en contenidos técnicos especializados.
Storm, desarrollado por Stanford University, ha contribuido a la estructuracion
metodolégica y la optimizacion légica de argumentos cientificos complejos,
ahorrando tiempo en la elaboracién del discurso académico. Perplexity ha sido
clave en la busqueda avanzada de informacién actualizada, proporcionando
fuentes precisas y organizadas, mejorando asi la robustez argumentativa del
documento. FreePik ha facilitado el acceso rapido a recursos graficos de calidad
para complementar visualmente las explicaciones técnicas. Dall-e, como parte de
la multimodalidad ofrecida por la herramienta estrella de Open Al, ChatGPT, ha
posibilitado la creacién inmediata de imagenes generativas personalizadas, que

apoyan visualmente los conceptos clave del trabajo.

NoteBookLM ha aportado capacidades avanzadas para organizar y analizar
grandes volumenes de informacion, simplificando la gestién del conocimiento
generado durante la investigacion. Finalmente, Grok ha servido para obtener
respuestas rapidas a consultas técnicas y especificas, acelerando asi las fases de
resoluciéon de dudas puntuales durante el desarrollo del trabajo. El conjunto de

estas herramientas ha permitido optimizar significativamente tanto la calidad
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general del resultado como los tiempos invertidos en las distintas fases del

proyecto.

3.2. Herramientas de Hardware

En cuanto al hardware, esta investigaciéon ha seleccionado cuidadosamente
dispositivos EEG comerciales de bajo coste como Neurosky y Brainlink, los cuales
ofrecen un equilibrio adecuado entre accesibilidad y rendimiento para la captura
de sefales cerebrales. Estos dispositivos, aunque presentan ciertas limitaciones
en comparacion con equipos clinicos avanzados, han demostrado ser
suficientemente precisos y robustos para la adquisicion fiable de datos EEG en
entornos reales, facilitando asi su integracion en aplicaciones practicas de

interfaces cerebro-computadora (BCI).

Complementariamente, para garantizar la ejecucion eficiente y en tiempo real de
los modelos desarrollados, se han utilizado plataformas embebidas especializadas
como Jetson Nanoy Raspberry Pi5. Estos dispositivos proporcionan un rendimiento
computacional considerable en un formato compacto y de bajo consumo
energético, permitiendo la implementacion efectiva de algoritmos complejos y
facilitando su integracién directa con sistemas robdticos mediante entornos como
ROS y ROS2. Esta eleccion estratégica ha permitido enfrentar con éxito las
restricciones propias del procesamiento en tiempo real, asi como la optimizacién

del consumo energético y los costos asociados a la implementacién tecnoldgica.

3.2.1 Jetson Nano (NVIDIA)

El dispositivo Jetson Nano desempena un papel clave en esta investigacion al
ofrecer una plataforma embebida especificamente disehada para aplicaciones de
inteligencia artificial en tiempo real. Gracias a su arquitectura optimizada, que
combina un procesador ARM con una GPU integrada de NVIDIA, permite ejecutar
eficientemente algoritmos de aprendizaje profundo directamente en dispositivos
fisicos compactos y con bajo consumo energético[17]. Su uso previsto en este
proyecto es actuar como unidad central de procesamiento embebida, facilitando la
clasificacion rapida y precisa de senales EEG capturadas por las diademas
comerciales. Esto posibilita una integracion fluida y en tiempo real con sistemas

fisicos mediante ROS y ROS2, asegurando asi un desempeno eficaz en la
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implementacion practica del sistema BCI. Se ha mostrado como un elemento de

gran valor, en el objetivo de trasladar la informacion digital a los sistemas fisicos.

3.2.2 Raspberry Pi5

El microcontrolador Raspberry Pi5 equipada con el médulo Hailo se plantea como
una alternativa estratégica al Jetson Nano en este proyecto, especialmente
considerando la amplia comunidad de usuariosy desarrolladores que la respaldan.
Esta combinacidon estd especificamente disefiada para gestionar aplicaciones
avanzadas de inteligencia artificial, proporcionando una alta capacidad de
procesamiento de modelos de aprendizaje profundo con un consumo energético
optimizado[121]. El mddulo Hailo permite acelerar significativamente la inferencia
de redes neuronales, ofreciendo una solucion robusta y flexible para implementar
en tiempo real algoritmos complejos de clasificacidon de sehales EEG. Su adopcidn
facilita, ademas, un acceso mas sencillo a soporte técnico y recursos compartidos
por una comunidad extendida, simplificando considerablemente tanto el
desarrollo como la escalabilidad de futuras aplicaciones en el ambito de las

interfaces cerebro-computadora (BCI)[16].
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4. Estado del Arte y Limitaciones Actuales

El desarrollo de Interfaces Cerebro-Computadora (BCIl) ha emergido como un
campo interdisciplinario de vanguardia que fusiona conocimientos avanzados en
neurociencia computacional, procesamiento de sefiales, inteligencia artificial (1A)
y robética. Esta sinergia tecnoldgica tiene como objetivo habilitar la comunicacién
directa entre el cerebro humano y dispositivos externos, sin la intervencién de los
sistemas nerviosos periféricos ni la necesidad de acciones musculares. En este
contexto, la electroencefalografia (EEG) se ha consolidado como la técnica mas
empleada para capturar la actividad cerebral, gracias a su naturaleza no invasiva,
portabilidad y resolucién temporal adecuada para aplicaciones en tiempo real

(Nicolas-Alonso & Gédmez-Gil, 2012).

La creciente demanda de soluciones tecnolégicas que mejoren la calidad de vida
de personas con discapacidades motoras, enfermedades neurodegenerativas y
limitaciones en la movilidad haimpulsado el desarrollo de BCl orientadas al control
de dispositivos fisicos como sillas de ruedas auténomas, protesis roboticas,
brazos articulados y exoesqueletos. Estas aplicaciones permiten a los usuarios
ejecutar acciones mediante la mera intenciéon de movimiento, traducida en
patrones especificos de actividad cerebral detectados por sistemas EEG. Esta
interaccion ofrece nuevas oportunidades para la rehabilitacion neuromotora, la
asistencia personalizada y la automatizacion de tareas en entornos clinicos y

domeésticos [122].

Sin embargo, a pesar de los avances tecnoldgicos, el uso de EEG para el control de
dispositivos fisicos enfrenta multiples desafios técnicos y metodolégicos que
limitan su eficacia en aplicaciones reales. Entre los principales problemas se
encuentran la baja relacion senal-ruido (SNR) de las senales EEG, la variabilidad
inter e intrasujeto, la latencia en la toma de decisiones y la susceptibilidad a
artefactos provocados por parpadeos, movimientos musculares y ruido ambiental
[123]. Estas dificultades obligan a desarrollar técnicas de procesamiento de
sefales mas sofisticadas, asi como algoritmos de aprendizaje profundo capaces

de extraer patrones relevantes de datos altamente ruidosos y no estacionarios.
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El estado actual de la investigacion ha evidenciado que los modelos de
aprendizaje profundo, especialmente las redes neuronales recurrentes (RNN)
como Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Units (GRU), ofrecen
mejoras significativas en la decodificacion de senales EEG debido a su capacidad
para modelar la naturaleza secuencial y temporal de la actividad cerebral. No
obstante, estos modelos presentan un alto costo computacional que puede
afectar suimplementacién en tiempo real, especialmente en dispositivos portatiles
y sistemas embebidos con recursos limitados como Jetson Nano y Raspberry Pi.
Por otro lado, los modelos clasicos de aprendizaje automatico como Support
Vector Machines (SVM), Random Forest (RF) y Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) continuan siendo alternativas viables en escenarios donde la rapidez de
inferencia y la eficiencia computacional son prioritarias, aunque sacrificando en

algunos casos la precisiéon obtenida por las redes neuronales mas profundas[124].

La clusterizacion y clasificacidon de patrones cerebrales para la identificaciéon de
comandos motores basicos (por ejemplo, moverse hacia adelante, girar a la
izquierda/derecha o detenerse) ha sido un area de especial interés en los ultimos
afnos. Investigaciones recientes han demostrado que la combinacion de EEG con
otros sensores, como la electromiografia (EMG) o sensores inerciales, puede
mejorar la precision y la robustez del control, reduciendo la tasa de falsos positivos
y aumentando la capacidad de adaptacién del sistema a diferentes contextos de

uso [125].

Desde una perspectiva clinica y de implementacidn real, las aplicaciones de BCI
basadas en EEG aun se enfrentan a desafios relacionados con la calibracion
prolongada, la fatiga cognitiva del usuario y la seguridad en la toma de
decisiones autonomas. La necesidad de sistemas que no solo sean precisos, sino
también adaptativos, ligeros y portatiles, ha orientado la investigacion hacia la
miniaturizacion del hardware y la optimizacion de algoritmos mediante técnicas
de aprendizaje federado (técnica innovadora de inteligencia artificial y aprendizaje
automatico que permite entrenar modelos de forma descentralizada, utilizando
datos distribuidos en multiples dispositivos o servidores sin comprometer la

privacidad y seguridad de la informacion) y computacion en el borde (edge
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computing), lo que permitira una mayor personalizacion y privacidad en el

tratamiento de datos cerebrales .

Este capitulo revisa el estado actual del uso de EEG en el control de dispositivos
fisicos, analizando los enfoques metodoldgicos predominantes, las arquitecturas
mas empleadas y las principales limitaciones que enfrentan estos sistemas en
aplicaciones del mundo real. A partir de esta revision, se identifican las brechas
existentes en la literatura y se plantea el camino a seguir para superar las
limitaciones actuales, enfocandose en el desarrollo de sistemas mas robustos,
eficientes y escalables que permitan una interaccion cerebro-maquina mas

natural e intuitiva.

4.1. Estado Actual del Uso de EEG en el Control de Dispositivos Fisicos

En los ultimos anos, el uso de sefales electroencefalograficas (EEG) para el control
de dispositivos fisicos ha evolucionado significativamente gracias a los avances en
neurociencia computacional, algoritmos de aprendizaje profundo y el desarrollo de
hardware embebido capaz de procesar datos en tiempo real. Esta evolucion ha
permitido que las Interfaces Cerebro-Computadora (BCIl) pasen de ser
herramientas experimentales en laboratorios a aplicaciones practicas en entornos

clinicos, industriales y de asistencia personal.

El EEG, como técnica no invasiva, ofrece la ventaja de ser seguro y relativamente
accesible en comparacion con métodos invasivos, lo que ha motivado un auge en
la investigacion orientada al control de dispositivos fisicos como sillas de ruedas,
protesis robdticas, drones y exoesqueletos [126]. Sin embargo, la naturaleza
ruidosa y de baja relacion senal-ruido (SNR) de las sehales EEG, sumada a la
variabilidad interindividual, plantea desafios considerables en términos de
precision, latencia y generalizacion de los modelos utilizados para la

decodificacién de la actividad cerebral [127].

4.1.1. Aplicaciones Actuales del EEG en Control Fisico

Control de sillas de ruedas mediante BCI

El control de sillas de ruedas autbnomas mediante EEG ha sido uno de los focos

principales de la investigacion en BCI, con el objetivo de brindar movilidad a
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personas con discapacidades motoras severas. Los enfoques tradicionales se
basan en la deteccidn de eventos relacionados con la imaginacion motora (Ml), la

respuesta P300 y las oscilaciones mu/beta.

En investigaciones recientes, la incorporacién de algoritmos de aprendizaje
profundo como LSTM y GRU ha mejorado la deteccidon de intenciones motoras,
permitiendo tiempos de respuesta mas rapidos y mayor robustez frente a
interferencias externas[84]. Estas redes, al ser capaces de modelar secuencias
temporales, ofrecen un desempeno superior respecto a los métodos tradicionales

basados en SVM o Random Forest, especialmente en entornos no controlados.
Control de brazos robdticos y protesis

El control de brazos robodticos y protesis mioeléctricas mediante EEG ha permitido
a personas con amputaciones o paralisis manipular objetos y realizar actividades
cotidianas. Collinger et al. (2013) reportaron un caso clinico donde un paciente
tetrapléjico logré realizar movimientos tridimensionales con un brazo robético
mediante la decodificacion de senales EEG y la integracion de redes neuronales

convolucionales[113].

Por su parte, investigaciones recientes han explorado la integracion de sefales EEG
con electromiografia (EMG), logrando un control hibrido que mejora la precisién en
tareas de agarre fino y manipulacién de herramientas (Meng et al., 2019). Esta
combinacion permite que las sefales EEG actuen como moduladores de los
comandos generados por la actividad muscular residual, aumentando la fiabilidad

del sistema en situaciones de fatiga o fluctuaciones en la calidad de las sefiales.
Aplicaciones emergentes en drones y exoesqueletos

El uso de EEG para el control de drones ha ganado relevancia en el ambito de la
robodtica de asistencia y la logistica. Un estudio demostrod la viabilidad de pilotar
drones mediante sefales cerebrales para misiones de busqueda y rescate,

alcanzando tasas de éxito superiores al 80% en entornos simulados [128].

En cuanto a los exoesqueletos, la integraciéon de BCI ha sido explorada para la
rehabilitacion de pacientes con accidentes cerebrovasculares y lesiones

medulares. Por este motivo hay investigaciones que desarrollaron un sistema que
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utiliza EEG para activar patrones de marcha asistidos por exoesqueletos,
obteniendo mejoras significativas en la recuperacion de la funcion motora en

pacientes en fase subaguda [67].

4.1.2. Tecnologias y Algoritmos Predominantes

Modelos clasicos vs. aprendizaje profundo

Histéricamente, la clasificacion de sefales EEG se basaba en algoritmos
tradicionales como Support Vector Machines (SVM), Linear Discriminant Analysis
(LDA) y k-Nearest Neighbors (k-NN), que ofrecen tiempos de procesamiento

reducidos, pero limitaciones en la deteccién de patrones complejos y ruidosos.

Con la llegada del aprendizaje profundo, modelos como las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN)y las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), especialmente
LSTM y GRU, se han convertido en la opcidn preferente para la decodificacion de
EEG. Estos modelos son capaces de capturar la dinamica temporal de las sefales
y ofrecen mejores resultados en términos de precisidon y robustez frente a la

variabilidad intersujeto e intrasujeto.

La tabla siguiente resume algunos de los estudios mas relevantes que han
comparado los modelos clasicos con las arquitecturas de aprendizaje profundo en

la clasificacion de EEG para el control de dispositivos fisicos:
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Tabla 1: Estudios mas relevantes con arquitecturas de Aprendizaje Profundo (DL)

Autor(es) Ano | Modelo Aplicacion Precision (%) | Referencia
Penaloza-Mendoza, | 2022 SVM Silla de ruedas 85 [129]
Guillermo Rey et al.

Jeuland, Elouan 2022 LSTM Brazo robdtico 91 [130]
Derenee et al.
Bouchane, Mouna | 2023 | CNN + Control de 99,65 [131]
etal. GRU drones
Chen, Chao fenget | 2021 | CNN + Exoesqueleto 97,78 [132]
al. LSTM

4.1.3. Limitaciones actuales y desafios

A pesar de los avances significativos, persisten desafios que limitan la aplicabilidad

generalizada de los sistemas BCl basados en EEG:

1. Variabilidad inter e intrasujeto

e Las senales EEG pueden variar considerablemente entre sesionesy

usuarios, requiriendo procesos de recalibracion frecuentes.

2. Baja relacion senal-ruido (SNR)

e Lasusceptibilidad a interferencias externas, como parpadeos o

movimientos musculares, dificulta la clasificacion precisa de las

senales.

3. Latencia en latoma de decisiones

e Aunqgue los modelos profundos ofrecen mejor precision, su

complejidad computacional puede introducir retrasos inaceptables en

aplicaciones en tiempo real.

4. Costo y portabilidad del hardware

e Sibien existen dispositivos comerciales como Neurosky y Brainlink, su

precision es limitada en comparacion con equipos clinicos de alta

gama.
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5. Aspectos éticos y de privacidad

e Lamanipulacién de datos cerebrales plantea interrogantes sobre la
seguridad, el consentimiento informado y el posible uso indebido de la

informacion recogida.

4.1.4. Avances recientes y perspectivas futuras

Elfuturo del control de dispositivos fisicos mediante EEG apunta a la integracion de
modelos hibridos que combinen aprendizaje profundo, logica difusa y técnicas de
optimizacion bayesiana para mejorar la precisién y reducir la latencia[133]. Se
espera que la incorporacion de redes neuronales transformadoras y aprendizaje
federado permita modelos mas robustos y personalizados sin comprometer la

privacidad del usuario.

Asimismo, la miniaturizacién de hardware y el desarrollo de dispositivos portatiles
de bajo costo, como las plataformas Jetson Nano y Raspberry Pi, estan facilitando
la implementacion de sistemas BCI en entornos domésticos y clinicos, abriendo

nuevas oportunidades para la asistencia y la rehabilitacion personalizada[16].

4.2. Modelos de Aprendizaje Automatico Aplicados a la Clasificacion

de Senales EEG

La clasificacion de sefiales electroencefalograficas (EEG) es un desafio
fundamental en el desarrollo de Interfaces Cerebro-Computadora (BCl), ya que la
precision y la velocidad de respuesta del sistema dependen en gran medida de la
calidad del modelo de aprendizaje automatico (AA) empleado. Las sehales EEG son
inherentemente no estacionarias, altamente ruidosas y con baja relacién sefal-
ruido (SNR), lo que dificulta la tarea de extraer patrones fiables para la prediccidn

de intenciones motoras o estados cognitivos .

El campo del aprendizaje automatico ha evolucionado desde el uso de modelos
clasicos como el Support Vector Machine (SVM) y Linear Discriminant Analysis
(LDA) hasta métodos mas avanzados basados en aprendizaje profundo (Deep
Learning, DL), que incluyen Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) y modelos hibridos que combinan las fortalezas de
diferentes arquitecturas. Cada una de estas metodologias presenta ventajas y
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limitaciones que afectan la capacidad del sistema BCI para ser implementado en
aplicaciones del mundo real, especialmente en entornos que requieren
procesamiento en tiempo real y una alta adaptabilidad a distintos usuarios y

contextos .

En esta seccidn se presentan los principales modelos de aprendizaje automatico
utilizados en la clasificaciéon de senales EEG, destacando sus caracteristicas
técnicas, ventajas, desventajas y casos de aplicacion especificos. Se enfatiza la
necesidad de un equilibrio entre la precisién de clasificacién y la eficiencia
computacional, particularmente en sistemas embebidos de bajo consumo

energético utilizados para controlar dispositivos fisicos.

4.2.1. Modelos Clasicos de Aprendizaje Automatico

Los modelos clasicos han sido ampliamente utilizados en la clasificacion de EEG
debido a su baja complejidad computacional y facilidad de implementaciéon. A
pesar de que suelen ofrecer menor precision que los modelos basados en DL, su
velocidad de inferencia y su capacidad para funcionar con pequefios conjuntos de

datos los hacen atractivos para aplicaciones con limitaciones de hardware.
a) Support Vector Machine (SVM)

El SVM se basa en la construccion de un hiperplano que maximiza la
separacion entre las clases de datos. Su uso en EEG ha sido exitoso en tareas
de detecciodn de eventos relacionados con la imaginacién motora (Ml)y en la

discriminacion de patrones P300 [65].
Ventajas:

e Buenrendimiento con conjuntos de datos limitados.
e (Capaz de manejar espacios de alta dimensionalidad mediante

kernels no lineales.
Desventajas:

e Requiere un proceso de optimizacion de parametros sensible a la

calidad de los datos.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 107



e Puede ser computacionalmente costoso en grandes volumenes de

datos.
Ejemplo de aplicacion:

En un estudio previo el SVM logré una precision del 82% en la clasificaciéon de

patrones Ml en un conjunto de datos de la competencia BCI IV [21] .
b) Linear Discriminant Analysis (LDA)

El LDA busca proyectar los datos en un espacio donde la separacion entre
las clases sea maxima. Ha sido una técnica predominante en BCI debido a
su simplicidad y velocidad de procesamiento, siendo especialmente util en

sistemas con recursos computacionales limitados[134].
Ventajas:

e Eficiente computacionalmente, ideal para aplicaciones en tiempo
real.

e Requiere poca calibracién.
Desventajas:

e Sensible a datos no lineales y a la varianza desigual entre las clases.

e Menorcapacidad de generalizacion frente a modelos mas complejos.
Ejemplo de aplicacion:

El LDA fue empleado en la clasificacion de EEG para controlar una silla de ruedas,

alcanzando precisiones superiores al 75% en entornos reales[135].
c) Random Forest (RF) y XGBoost

Los métodos basados en arboles de decision, como Random Forest (RF) y Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), han ganado popularidad en el procesamiento de EEG
por su robustez frente a datos ruidosos y su capacidad para manejar conjuntos de

datos desequilibrados.
e RF combina multiples arboles de decision para mejorar la

generalizacion y reducir el sobreajuste.
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e XGBoost mejora el rendimiento a través de técnicas de regularizacion
y optimizacién del gradiente, lo que lo convierte en una opcion

superior en términos de precision y velocidad.
Ventajas de XGBoost:

e Alta precisidony resistencia al sobreajuste.
e Eficiente para la implementacién en sistemas embebidos con

recursos limitados.
Desventajas:

e Requiere un proceso de ajuste de hiperparametros detallado.
e Su interpretacion puede ser menos intuitiva que la de modelos mas

simples.

4.2.2. Modelos de Aprendizaje Profundo Aplicados a EEG

El aprendizaje profundo (DL) ha revolucionado la clasificacién de sefales EEG al
permitir la extraccion automatica de caracteristicas y la modelizacién de las
relaciones temporales y espaciales de las senales. A diferencia de los modelos
clasicos, los algoritmos de DL pueden aprender representaciones jerarquicas
directamente de los datos crudos, eliminando la necesidad de etapas de

preprocesamiento extensivas.
a) Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN han demostrado ser altamente eficaces para la extraccion de
caracteristicas espaciales en sefnales EEG. A pesar de que fueron inicialmente
disefadas para procesar imagenes, su adaptacién a la clasificacién de EEG ha
mostrado resultados sobresalientes, especialmente en la deteccién de patrones

relacionados con la imaginacion motoray las respuestas P300 [65].
Ventajas:

- Capacidad para extraer caracteristicas espaciales y temporales.

- Eficientes en la deteccidén de patrones en datos multicanal.

Desventajas:
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- Requieren grandes conjuntos de datos para evitar el sobreajuste.
- Altos requerimientos computacionales.
b) Redes Neuronales Recurrentes (RNN), LSTMy GRU

Las RNN estan disefadas para procesar secuencias temporales, lo que las hace

ideales para la clasificacion de EEG. Las variantes mas utilizadas son:

- LSTM (Long Short-Term Memory): Captura dependencias a largo plazo y maneja el

problema del desvanecimiento del gradiente.

- GRU (Gated Recurrent Unit): Simplifica la arquitectura de LSTM, reduciendo la

complejidad computacional y manteniendo un rendimiento competitivo.
Ventajas:

- Excelentes para capturar la dinamica temporal de las sefales EEG.

- Mayor capacidad de generalizacién frente a datos no estacionarios.
Desventajas:

- Mayor carga computacional que modelos clasicos.

- Requiere optimizacion cuidadosa para evitar el sobreajuste.

Ejemplo de aplicacién:

Roy et al. (2019) emplearon redes LSTM para la clasificacion de sefales EEG en la
prediccidon de intenciones motoras, obteniendo precisiones cercanas al 90% en

tareas de control de prétesis robdticas [136].
c) Modelos hibridos y arquitecturas avanzadas

Los modelos hibridos que combinan CNN y RNN (por ejemplo, CNN-LSTM) han
mostrado mejoras significativas en la clasificacion de EEG, aprovechando la
capacidad de CNN para la extraccion de caracteristicas espaciales y la de LSTM

para modelar las relaciones temporales.

4.2.3. Desafios y Oportunidades en la Clasificacion de EEG

A pesar de los avances en modelos de aprendizaje automatico aplicados a EEG,
persisten varios desafios:
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e Variabilidad interindividual: Los modelos deben adaptarse a la
heterogeneidad de las sefiales entre diferentes usuarios.

e Datos limitados: La adquisicidon de EEG suele ser costosay limitada, lo que
dificulta el entrenamiento de modelos profundos.

e Balance entre precision y eficiencia: Es fundamental desarrollar modelos
que sean tanto precisos como viables para sistemas portatiles de bajo

consumao.

Sin embargo, se vislumbran oportunidades en la implementacion de técnicas

como:

e Aprendizaje transferido (Transfer Learning): Permite reutilizar modelos
preentrenados en nuevos conjuntos de datos.

e Aprendizaje federado: Facilita la personalizacion de modelos sin
comprometer la privacidad de los usuarios.

e Optimizacion en hardware embebido: Plataformas como Jetson Nano y
Raspberry Pi pueden ejecutar modelos optimizados para aplicaciones en

tiempo real.

4.3. Redes LSTM y GRU para Prediccion de Estados Cognitivos

La prediccion de estados cognitivos a partir de sefales electroencefalograficas
(EEG) ha emergido como un area critica dentro de las Interfaces Cerebro-
Computadora (BCI), particularmente en aplicaciones orientadas a la mejora del
rendimiento cognitivo, monitorizacion de la atencidon, interfaces adaptativas y
control de dispositivos fisicos mediante la actividad cerebral. La naturaleza
secuencialy no estacionaria de las sefiales EEG plantea desafios significativos para
su modelado, siendo las Redes Neuronales Recurrentes (RNN), especialmente las
variantes Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Unit (GRU), las

arquitecturas mas adecuadas para abordar estos problemas.

Las redes LSTMy GRU han demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas que
requieren la captura de dependencias temporales de largo alcance, lo que resulta
esencial para interpretar la dinamica temporal de las sefales cerebrales asociadas

a estados como atencién, carga mental, relajacion y estrés [136]. En comparacion
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con métodos tradicionales como Support Vector Machines (SVM) o Random Forest,
estas redes ofrecen una capacidad superior para manejar secuencias ruidosasyde

alta variabilidad, comunes en datos EEG.

Este apartado explora en profundidad la arquitectura, funcionamiento, ventajas y
limitaciones de las redes LSTM y GRU en el contexto de la prediccién de estados
cognitivos. Se analizan casos de uso relevantes, se comparan sus rendimientos y
se discuten las aplicaciones practicas en BCI, particularmente en el control de

dispositivos fisicos a partir de patrones cerebrales detectados.

4.3.1. Prediccion de Estados Cognitivos a partir de EEG

Los estados cognitivos son manifestaciones de la actividad cerebral que reflejan
procesos mentales como la atencidon sostenida, la memoria de trabajo, la carga
cognitivay las emociones. La prediccién precisa de estos estados es fundamental

para aplicaciones como:

- Monitorizacion de la atencidn en entornos educativos y laborales[137].
- Control de dispositivos fisicos para asistencia motriz [138].
- Interaccidén adaptativa en sistemas inteligentes [139].

- Neurofeedback para la mejora del rendimiento cognitivo [140].
Importancia de la prediccion temporal

La senal EEG es altamente dinamica, con variaciones que pueden ocurrir en
milisegundos. Por ello, la predicciéon de estados cognitivos no solo requiere
identificar patrones estaticos, sino comprender cémo evolucionan estas sefales a
lo largo del tiempo. Modelos secuenciales como LSTM y GRU permiten capturar

estas transiciones de forma mas robusta que los modelos tradicionales.

4.3.2. Arquitectura y Funcionamiento de las Redes LSTM

Estructura general

La red Long Short-Term Memory (LSTM) fue introducida por Hochreiter y
Schmidhuber (1997) para superar las limitaciones de las RNN tradicionales,
especialmente el problema del desvanecimiento del gradiente que afecta la

capacidad de lasredes para aprender dependencias a largo plazo. Las LSTM utilizan
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unidades especiales denominadas celdas LSTM, que incorporan tres tipos de

puertas:

e Puerta de olvido (forget gate): Decide qué informacién del estado anterior
se debe descartar.

e Puerta de entrada (input gate): Determina qué nueva informacion se debe
almacenar en la celda.

e Puertade salida (output gate): Controlala salidade informaciénde la celda

hacia las capas siguientes.

Matematicamente, las operaciones principales son:

Ecuacién 1

fe = U(Wf “[he—1, xe] + bf)
Ecuacién 2

iy = o(W; - [he_1, x¢] + by)
Ecuacién 3

Ce = tanh(W - [he_q, x¢] + bc)
Ecuacién 4
Co=fi*Coqg +i*Cy

Ecuacién 5

0p = o(Wp -+ [he—y, ] + bo)
Ecuacién 6

h; = o * tanh(C;)

Donde:

e xreslaentrada de tiempo t(vector de caracteristicas extraidas del EEG).
e hrjeslasalida del estado anterior.
e (reselestado de lacelda.

e orepresenta la funcidn sigmoide y tanhla tangente hiperbdlica.
Ventajas de las LSTM en EEG

Captura eficaz de patrones de larga duracion en las sefales cerebrales.
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Resistencia al desvanecimiento y explosion del gradiente.

Mayor precision en la prediccion de estados prolongados como la atencidén

sostenida.

Limitaciones

Alto costo computacional.

Necesidad de grandes conjuntos de datos para un entrenamiento eficiente.
Mayor tiempo de entrenamiento comparado con arquitecturas simplificadas.
Caso de aplicacion:

Se han utilizado redes LSTM para predecir niveles de atencién y carga cognitiva en
tareas prolongadas de monitorizacion, logrando una precision del 88% en la

prediccion de estados de atencidn a partir de senales EEG multicanal[141].

4.3.3. Arquitectura y Funcionamiento de las Redes GRU

La Gated Recurrent Unit (GRU), propuesta por Cho et al. (2014), es una variante
simplificada de la LSTM que busca reducir la complejidad computacional
manteniendo la capacidad de modelado temporal. A diferencia de la LSTM, la GRU
combina las funciones de las puertas de olvido y entrada en una Unica puerta de

actualizacién.
Componentes principales

e Puerta de actualizacion (update gate, z; ): Decide cuanto del estado
anterior se conserva.
e Puertadereinicio (reset gate, ;): Determina qué parte de la informacion

pasada se ignora.

Las operaciones se describen mediante las siguientes ecuaciones:
Ecuacion 7
ze = oW, - [he_q, X))
Ecuacion 8

1y =0(W, - [he_q, x])
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Ecuacion 9
he = tanh(W - [r * hy_q, x¢])
Ecuacién 10

ht:(l_Zt)*ht—l-l'Zt*Et

Ventajas de las GRU en EEG

e Menor cantidad de parametros, lo que reduce los tiempos de
entrenamiento.
e Adecuada para aplicaciones en tiempo real y sistemas embebidos.

e Rendimiento comparable a las LSTM en la mayoria de las tareas.
Limitaciones

e Menor capacidad que LSTM para capturar dependencias muy prolongadas.

e Puede sobreajustarse en conjuntos de datos pequenos.
Caso de aplicacion:

La red GRU fue utilizada para predecir la meditacion y la relajacion en usuarios
expuestos a estimulos auditivos. La GRU logré una precisién del 90% con un tiempo

de inferencia 30% menor que el de las LSTM [23].

4.3.4. Comparacién entre LSTM y GRU en Prediccién de Estados Cognitivos

Los resultados de estudios comparativos muestran que, aunque las LSTM ofrecen
mejores resultados en contextos donde se requieren predicciones a largo plazo, las
GRU son preferibles en aplicaciones que demandan baja latencia y menor

consumo energético .
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Tabla 2: Comparacion entre LSTMy GRU

Criterio

LSTM

GRU

Precision

Ligeramente superior en

secuencias largas

Comparable con menor

complejidad

Tiempo de entrenamiento

Mas prolongado

Mas rapido

Requerimientos de

hardware

Mayor consumo

computacional

Eficiente para hardware

embebido

Aplicacién recomendada

Prediccion de estados

prolongados

Aplicaciones en tiempo

real

Adaptabilidad

Mejor para datos no

estacionarios

Mayor rapidez de

convergencia

4.3.5. Aplicaciones Practicas en BCl y Control de Dispositivos Fisicos

La prediccion de estados cognitivos mediante LSTM y GRU ha sido implementada

en una amplia gama de aplicaciones, entre ellas:

e Control de sillas de ruedas: Identificacién de estados de concentracidon

para activar comandos de movimiento.

e Protesis roboéticas: Activacion de agarres basados en la deteccion de

intenciones motoras .

e Monitorizacion de la fatiga en conductores: Deteccidon de estados de

somnolencia en tiempo real.

e Neurofeedback: Proporcionar retroalimentacion visual o auditiva para

mejorar la atenciéon y relajacion .

Caso de uso destacado:

En un entorno clinico, se demostraron que un sistema hibrido basado en CNN-GRU
permitid mejorar la precision de prediccion de estados cognitivos hasta un 94%,
facilitando el control de un exoesqueleto en pacientes con movilidad reducida

[142].

4.3.6. Desafios y Perspectivas Futuras

Principales desafios:
e Necesidad de grandes volumenes de datos para evitar sobreajuste.
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e Variabilidad entre sujetos que requiere procesos de recalibracion.

e Dificultades para implementar modelos complejos en hardware portatil.
Lineas futuras de investigacion:

e Aprendizaje transferido: Para reducir los tiempos de entrenamiento en
nuevos usuarios.

e Optimizacion de modelos para hardware embebido: Uso de técnicas de
cuantizaciény poda.

e Implementacion de modelos hibridos: Combinaciéon de LSTM/GRU con
modelos basados en Transformers para mejorar la prediccion de estados

cognitivos.

Este analisis proporciona una vision exhaustiva y técnica sobre eluso de LSTMy
GRU en la prediccion de estados cognitivos a partir de sefiales EEG, subrayando
sus ventajas, limitaciones y aplicaciones practicas en el control de dispositivos

fisicos.

4.4. Modelos Clasicos para Clasificacion de senales EEG

La clasificacion de senales electroencefalograficas (EEG) es un componente
esencial en las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI), siendo fundamental para
interpretar los patrones de la actividad cerebral y transformarlos en comandos para
el control de dispositivos fisicos. Si bien las redes neuronales profundas como
LSTM y GRU se han consolidado como herramientas eficaces para modelar
secuencias temporales de EEG, su implementacion puede ser
computacionalmente intensiva y, en algunos casos, poco practica para
aplicaciones en tiempo real o en dispositivos con recursos limitados. En este
contexto, modelos clasicos de aprendizaje automatico, como XGBoosty el modelo
basado en estabilizacion Popov, han demostrado ser soluciones viables al
equilibrar precision, eficiencia y rapidez de inferencia, especialmente en sistemas

embebidos de bajo consumo energético.

Este apartado aborda con profundidad los fundamentos tedricos, la arquitecturay

las aplicaciones de los modelos XGBoost y Popov en la clasificacion de senales
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EEG, subrayando sus ventajas comparativas frente a modelos basados en

aprendizaje profundo, asi como sus limitaciones y desafios en aplicaciones reales.

4.4.1. Fundamentos Teoricos de los Modelos Clasicos en EEG

Los modelos clasicos de aprendizaje automatico se basan en métodos estadisticos
y de optimizacién que permiten la clasificaciéon de datos mediante reglas de
decisién derivadas directamente de las caracteristicas extraidas. A diferencia de
las redes neuronales profundas, estos modelos suelen requerir un
preprocesamiento mas exhaustivo de las sefales para la extraccion de
caracteristicas relevantes, pero ofrecen la ventaja de ser computacionalmente mas

eficientes y requerir menos datos para su entrenamiento [126].

Entre estos modelos, XGBoost y el modelo de estabilizacidon propuesto por Popov
destacan por su capacidad de generalizacidn, su resistencia al sobreajuste y su
adaptabilidad a distintos tipos de datos, incluyendo las complejas y ruidosas

sefnales EEG.

4.4.2. XGBoost: Extreme Gradient Boosting

Conceptos basicos y arquitectura

XGBoost es un algoritmo de ensamblado basado en arboles de decision que utiliza
la técnica de gradient boosting, optimizando el proceso de prediccién mediante la
adicion secuencial de modelos débiles (arboles) para corregir los errores
cometidos por los modelos anteriores [107]. Su popularidad radica en su eficiencia
computacional, su capacidad para manejar datos faltantes y su flexibilidad para

ajustarse a tareas tanto de regresion como de clasificacién.

La funcién de coste que minimiza XGBoost combina la pérdida del modelo con un
término de regularizacion que penaliza la complejidad para evitar el sobreajuste

como se refleja en la ecuacion 11 :

Ecuacioén 11

L= Zn: Wy, 9 + ZK: Q(fi)
i=1 k=1
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Donde:

e [(y;,¥;) eslafuncion de pérdida (por ejemplo, log-loss en clasificacion
binaria).

e Q(fi) =yT+ %/lell2 representa la regularizacion del modelo.

e y y A sonhiperparametros de regularizacion.

La estructura de esta arquitectura se muestra en la figura 12, describiendo el

funcionamiento de la red XGBoost.

Funcionamiento Visual de XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Datos de Entrada  Arbol 1 Residuos  Arbol 2 Suma Arbol N Modelo Final ~ Salida
/] Repetir A
y- v/ § g St /\b A § g J=2nim)
i " m=tam [Ty
Caracteristicas X Predictor Débil Calculo de Erroksjora Residuoslasa Aprendizaje n Ultimo EstimadorEnsamble Optimizaderediccion

Arboles de Decision Gradient Boosting Ventajas XGBoost
+ Division binaria recursiva + Aprendizaje secuencial * Regularizacion L1y L2
+ Optimizacion de ganancias + Optimiza gradiente de pérdida « Paralelizacion eficiente
« Poda para evitar sobreajuste + Cada arbol corrige errores + Manejo de valores ausentes
+ Profundidad controlada + Tasa aprendizaje (shrinkage) + Alta precision y velocidad

Figura 16: Estructura de funcionamiento de una arquitectura XGBoost

En este contexto y teniendo en cuenta el origen de los datos, la optimizacion de
parametros en XGBoost para clasificacion de sefales EEG requiere un enfoque
especializado debido a la naturaleza compleja y alta dimensionalidad de estos

datos biomédicos.
Los parametros mas criticos incluyen:
Hiperparametros clave

1. learning rate (eta): Controla la contribucién de cada arbol al modelo final.

Valores bajos (0.01-0.3) mejoran la generalizacidon, pero requieren mas
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iteraciones[143]. Fundamental para evitar sobreajuste en senales con alta

variabilidad temporal.

2. max_depth: Determina la profundidad maxima de los arboles. En EEG se
recomienda valores entre 3-7 para capturar patrones espectrales sin
sobrecomplejidad.

3. n_estimators: Numero de arboles en el modelo. Debe balancearse con el
learning_rate para evitar largos tiempos de entrenamiento (tipicamente 100-
500).

4. subsample y colsample_bytree:
e subsample (0.7-1.0): Fraccion de muestras usadas por arbol.

e colsample_bytree (0.5-0.9): Fraccién de caracteristicas usadas

Criticos para manejar la alta dimensionalidad de caracteristicas EEG.

Parametros especificos de EEG

Tabla 3: Parametros especificos “tipicos” para redes XGBoost con sefales EEG

Parametro Rango optimo Impacto en senales EEG
gamma 0-5 Controla division de nodos basada en ganancia
minima
min_child_weight 1-10 Previene sobreajuste en caracteristicas ruidosas
reg _alpha 0-0.1 Regularizacion L1 para seleccidn de

caracteristicas

Consideraciones especiales:

e La funcion objetivo (objective) debe seleccionarse segun la naturaleza
multiclase/multietiqueta de los datos EEG.

o El parametro scale_pos_weight es crucial para manejar desbalanceo en
clases tipico de datasets biomédicos.

e El booster (gbtree vs dart) afecta la capacidad de capturar patrones
temporales complejos.

La optimizacién debe incluir técnicas como Bayesian Optimization o Grid Search
cruzado, considerando las caracteristicas espectrales y temporales NO lineales
propias del EEG. La validacion debe realizarse con métricas especificas del
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dominio médico (ej: sensibilidad antes que precision) debido a las consecuencias
criticas de falsos negativos en diagndésticos

A continuacion, ampliamos los conceptos basicos de las principales técnicas de
optimizacion recomendadas y comentadas en el punto anterior.

1.

Optimizacion Bayesiana: Esta técnica es particularmente efectiva para la
optimizacion de hiperparametros en modelos complejos como XGBoost.
Permite una busqueda mas eficiente del espacio de parametros en
comparacion con métodos de fuerza bruta, lo que es crucial dado el alto
costo computacional asociado con el procesamiento de sefales EEG.

Busqueda en cuadricula con validacién cruzada: Aunque
computacionalmente mas intensiva, esta técnica permite una exploracién
exhaustiva de combinaciones de parametros predefinidas. Es
especialmente util para identificar rangos dptimos de parametros criticos
como max_depth, learning_rate, y n_estimators.

RandomSearch: Puede ser mas eficiente que la busqueda en cuadricula
para espacios de parametros grandes, como es el caso de XGBoost aplicado
a senales EEG. Permite explorar un espacio mas amplio de configuraciones
en menos tiempo.

Optimizacion basada en gradientes: Aunque no es comun para XGBoost,
técnicas de optimizacidon basadas en gradientes podrian aplicarse para
ajustar ciertos parametros continuos del modelo.

Consideraciones especificas para el tratamiento de senales EEG

Preprocesamiento de senales: La optimizacién debe incluir la seleccion de
caracteristicas espectrales y temporales relevantes de las sefales EEG,
similar al enfoque utilizado en el analisis de texturas en imagenes digitales.

Manejo de alta dimensionalidad: Las senales EEG tipicamente tienen alta
dimensionalidad, por lo que la optimizacién de parametros como
subsample y colsample_bytree es crucial para evitar el sobreajuste.

Balanceo de clases: En caso de clases desequilibradas en los datos EEG, la
optimizacion del parametro scale_pos_weight es fundamental.

Validacion especifica del dominio: Utilizar métricas de evaluacion
especificas para EEG, como la sensibilidad y especificidad en la deteccién
de eventos cognitivos

La eleccion final de la técnica de optimizacion dependera de factores como el

tamano del conjunto de datos, los recursos computacionales disponibles y las

caracteristicas especificas de las senales EEG analizadas. Es recomendable

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 121



combinar varias técnicas y realizar una validacion cruzada rigurosa para garantizar

la robustez del modelo optimizado.

4.4.3. Flujo de procesamiento de XGBoost:

1.

Datos de entrada: Representados por un cuadro azul, son las
caracteristicas (X) con las que el modelo trabajara para realizar
predicciones.

Primer arbol de decision: Visualizado como una estructura en forma de
arbol en color morado, este es el primer "predictor débil" que genera una
prediccion inicial basica.

Calculo de residuos: En amairillo, representa la diferencia entre los valores
reales (y) y las predicciones del primer arbol (y,). Estos residuos son los
errores que intentaremos corregir.

Segundo arbol: Otro arbol morado que, a diferencia del primero, esta
entrenado especificamente para predecir los residuos (errores) del arbol
anterior, no los valores originales.

Suma ponderada: En verde, muestra cémo se combinan las predicciones
del primer arbol con las del segundo, aplicando una tasa de aprendizaje (n)
que controla la contribucidon de cada nuevo arbol.

Proceso iterativo: Una flecha curva indica que este proceso se repite
multiples veces, anadiendo arboles sucesivos que contintdian corrigiendo los
errores residuales.

Arbol final: Representa el ultimo &arbol afiadido al ensamble después de
multiples iteraciones.

Modelo final: En azul, muestra la férmula matematica que combina todos
los arboles individuales para formar la prediccién definitiva, utilizando la
suma ponderada de todas las contribuciones.

Salida: El resultado final del modelo después de combinar todos los arboles

de decision.

4.4.4. Conceptos clave explicados:

1.

En la parte inferior del diagrama hay tres recuadros que explican conceptos

fundamentales:
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2. Arboles de decision: Explica las caracteristicas basicas de los &rboles que

componen XGBoost.

3. Gradient Boosting: Describe el proceso iterativo de mejora mediante la

correccion de errores.
4. Ventajas de XGBoost: Destaca las mejoras especificas que XGBoost aporta
sobre otros algoritmos de boosting, como la regularizacion, paralelizaciony

manejo de valores ausentes.
Aplicacion de XGBoost en EEG

El uso de XGBoost en la clasificacion de EEG ha sido impulsado por su capacidad
para manejar caracteristicas heterogéneas extraidas mediante métodos como la
Transformada de Fourier (FFT), Wavelet Packet Decomposition (WPD) y Analisis de

Componentes Independientes (ICA).
Ventajas:

e Excelente rendimiento en conjuntos de datos con ruido y alta
variabilidad.

e (Capacidad para manejar datos no balanceados mediante técnicas
de ponderacion.

e Alta eficiencia en la inferencia, ideal para aplicaciones en tiempo

real.
Limitaciones:

e Requiere un proceso de ajuste de hiperparametros cuidadoso.
e Menor capacidad para capturar dependencias temporales que modelos

como LSTM o GRU.

4.4.5. Modelo Popov: Estabilizacion y Mejora en la Clasificacion de EEG

Introduccién al modelo Popov

El modelo Popov, propuesto recientemente como una mejora de las arquitecturas
clasicas de redes neuronales recurrentes, introduce un enfoque de estabilizacién
dinamica que busca mitigar los efectos de la variabilidad interindividual y la no

estacionaridad (modelo no estacionario) de las senales EEG[18] .Este modelo se
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basa en la integracion de filtros estabilizadores y un mecanismo adaptativo que
ajusta los pesos de la red en funcion de la variacion instantanea de las

sefales[144].

Adiferencia de los modelos tradicionales, la arquitectura Popovincorpora una capa

estabilizadora antes de la red neuronal principal, que se encarga de:

e Filtrar artefactos y fluctuaciones de alta frecuencia no relevantes.

e Ajustar dindmicamente la ganancia para mejorar la sensibilidad a
patrones sutiles.

e Compensar la variabilidad causada por el estado emocional o la

fatiga del usuario.
Funcionamiento matematico

El modelo se basa en la solucién de la ecuacién diferencial de estabilizacion:

Ecuacion 12

dx(t)

TRl —ax(t) + pu(t)

Donde:

o x(t) esla salida estabilizada.
o u(t) representa la sefal EEG original.

e ayf son coeficientes adaptativos que se ajustan en tiempo real.

El estado estabilizado se utiliza como entrada para modelos de clasificacion como

XGBoost o redes GRU, lo que mejora la robustez del sistema.
Ventajas del modelo Popov

e Reduccién significativa de la variabilidad inter-sujeto: Mejora la
generalizacion del modelo sin requerir extensas recalibraciones.

e Estabilidad en condiciones adversas: Se mantiene robusto frente a
artefactos comunes como el parpadeo o la masticacion.

e Bajo coste computacional adicional: La capa estabilizadora afnade minima

latencia al sistema.
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Limitaciones

e Requiere un proceso inicial de calibracién para determinar los parametros

Optimos a 'y .

- Puede no ser adecuado para sefales con cambios abruptos intencionados,

como comandos de emergencia.

4.4.6. Aplicaciones Practicas en Control de Dispositivos Fisicos

Los modelos XGBoosty Popov se han aplicado con éxito en diversas areas de la

BCI orientada al control fisico:

e Control de sillas de ruedas autdnomas: Prediccién de intenciones de
movimiento con minima latencia.

e Manipulacién de brazos roboéticos: Precision en la clasificacion de
comandos de agarre y desplazamiento.

e Monitorizacidon de estados cognitivos: Evaluacion de la atencién y la fatiga
en tiempo real.

e Neurofeedback: Retroalimentacion en sesiones de entrenamiento

cognitivo.

4.4.7. Desafios y Perspectivas Futuras

A pesar de sus ventajas, los modelos cldsicos enfrentan ciertos desafios:

e Limitaciones en la captura de dependencias temporales complejas:
Especialmente cuando se utilizan sin arquitecturas complementarias como
LSTM.

e Necesidad de calibracion inicial: El modelo Popov requiere un ajuste
personalizado para cada usuario.

e Sensibilidad a la calidad de las caracteristicas extraidas: Un mal

preprocesamiento puede afectar significativamente el rendimiento.
Lineas de investigacion futura:

e Integracion de modelos hibridos que combinen la eficiencia de XGBoost con

la capacidad temporal de las redes LSTM[92].

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 125



e Desarrollo de algoritmos de autoajuste dinamico para los parametros de
estabilizacion del modelo Popov.
e Optimizacién para implementacion en hardware embebido de bajo

consumo, como Raspberry Piy Jetson Nano.

4.5. Limitaciones en la Clasificacion y Control de Dispositivos con EEG

El uso de senales electroencefalograficas (EEG) para la clasificacion y control de
dispositivos fisicos representa uno de los avances mas prometedores en el campo
de las Interfaces Cerebro-Computadora (BCI). Sin embargo, a pesar de los avances
tecnolégicos y metodoldgicos logrados en las ultimas décadas, la implementacion
practicay efectiva de estos sistemas enfrenta una serie de limitaciones que afectan
su rendimiento, fiabilidad y aplicabilidad en entornos reales. Estas limitaciones se
derivan tanto de la naturaleza intrinseca de las sefales EEG como de los modelos

de procesamiento y clasificacion empleados.

Este apartado aborda de forma exhaustiva y técnica las principales barreras y
desafios en la clasificacion y control de dispositivos mediante EEG, centrandose en
la variabilidad de las sefales, la latencia en la toma de decisiones, la generalizacidn
de modelos, la interaccién humano-maquina, y los aspectos computacionales y
éticos involucrados. La identificacidon y comprensién de estas limitaciones son
fundamentales para el desarrollo de soluciones mas robustas, eficientes y

escalables.

4.5.1. Limitaciones Intrinsecas de las SefAales EEG

a) Baja relacion senal-ruido (SNR)

Las sefales EEG se caracterizan por una baja amplitud (pV) y una alta

susceptibilidad a interferencias externas. Fuentes comunes de ruido incluyen:

e Movimientos oculares y musculares (Electrooculografia - EOG vy
Electromiografia - EMG).

e Interferencias electromagnéticas del entorno (por ejemplo, lineas eléctricas
de 50/60 Hz).

e Variabilidad debido a la calidad del contacto de los electrodos y el tipo de
diadema utilizada.
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Esta baja SNR complica la extraccion de caracteristicas relevantes y puede llevar a

tasas elevadas de falsos positivos y negativos en la clasificacion[125] .
b) Variabilidad inter e intrasujeto

Uno de los principales desafios en la clasificacion de EEG es la variabilidad entre
sujetos (interindividual) y dentro de un mismo sujeto (intrasujeto) debido a factores

como:

e Diferencias anatémicasy fisioldgicas.
e Cambios en el estado emocional, la fatiga y el nivel de concentracion.

e Variaciones en la colocacioén de los electrodos entre sesiones.

Esta variabilidad obliga a implementar procesos de recalibracién que pueden

resultar tediosos y poco practicos para el usuario final .
c) No estacionariedad de las senales

Las sefiales EEG son sustancialmente no estacionarias, lo que significa que sus
propiedades estadisticas varian con el tiempo. Este fendmeno afecta la estabilidad
de los modelos de clasificacion y dificulta la implementacion de sistemas BCI que
mantengan un rendimiento consistente durante sesiones prolongadas o en

aplicaciones mdviles.

4.5.2. Limitaciones en los Modelos de Clasificacion

a) Falta de generalizacion y sobreajuste

Los modelos de aprendizaje automatico, especialmente los basados en redes
neuronales profundas (DNN), tienden a sobre ajustarse a los datos de

entrenamiento, especialmente cuando:

e Sedispone de conjuntos de datos limitados.
e Lavariabilidad Inter sujeto no esta suficientemente representada.
e Se utilizan caracteristicas altamente especificas que no generalizan bien a

nuevas muestras.

El sobreajuste se traduce en un rendimiento elevado en entornos controlados, pero

con una caida significativa en escenarios reales y con nuevos usuarios.
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b) Latencia en la toma de decisiones

Para aplicaciones en tiempo real, como el control de sillas de ruedas o brazos
robodticos, la latencia en la predicciéon es un factor critico. Aunque los modelos
basados en LSTM y GRU son eficaces en la captura de dependencias temporales,
su complejidad computacional puede generar retrasos que afectan la fluidez y

seguridad del control [50].
c) Dependencia del preprocesamiento de datos

La eficacia de los modelos de clasificacion EEG depende en gran medida de la
calidad del preprocesamiento. Técnicas como la Transformada de Fourier (FFT),
Wavelet Packet Decomposition (WPD) y Analisis de Componentes Independientes
(ICA) son esenciales para la limpieza y extraccion de caracteristicas. Sin embargo,
estos procesos pueden ser computacionalmente costosos y poco adecuados para

aplicaciones que requieren procesamiento en tiempo real [145].

4.5.3. Limitaciones en la Interaccion Humano-Maquina

a) Fatiga cognitiva y carga mental

El uso prolongado de sistemas BCI puede inducir fatiga mental, lo que afecta la
calidad de las sefnales EEG y, por ende, la precisién de la clasificacion. Ademas, la
carga cognitiva requerida para mantener un estado mental especifico (por ejemplo,
concentracion sostenida para ejecutar un comando) puede ser excesiva para

usuarios no entrenados [146].
b) Retardo en la retroalimentacion

Una retroalimentacion lenta o inadecuada puede generar frustracion en el usuario
y disminuir la eficacia del sistema. La sincronizacidén entre la intencion detectaday
la accién realizada debe ser casiinmediata para evitar desalineaciones que podrian

resultar en comandos no deseados .
c) Limitacion en la cantidad de comandos

Aunque se han logrado avances en la clasificacion de multiples comandos, la
cantidad de patrones cerebrales distinguibles sigue siendo limitada. Esto restringe

el numero de acciones que un usuario puede realizar a través de un BCI, lo que
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afecta la funcionalidad de sistemas mas complejos como la manipulacién precisa

de protesis o la navegacion en entornos tridimensionales .

4.5.4. Limitaciones Computacionales y de Hardware

a) Requerimientos computacionales elevados

Si bien modelos como XGBoost y el modelo Popov han sido optimizados para
funcionar en hardware embebido, arquitecturas mas complejas como CNN-LSTM
requieren recursos computacionales que exceden las capacidades de dispositivos
portatiles de bajo costo [1]. Esto limita la portabilidad y la aplicabilidad de los

sistemas BCl en entornos fuera del laboratorio.
b) Consumo energético

Para aplicaciones moéviles o portatiles, como exoesqueletos o protesis autdonomas,
el consumo energético es un factor crucial. Modelos que requieren procesamiento
intensivo pueden agotar rapidamente las baterias, afectando la autonomia del

dispositivo [147].
c) Latencia de hardware

La velocidad de procesamiento no solo depende del modelo de clasificacion, sino
también del hardware empleado. Incluso con modelos optimizados, las
limitaciones en la capacidad de procesamiento de plataformas como Raspberry Pi

o Jetson Nano pueden introducir retrasos significativos en la inferencia .

4.5.5. Limitaciones Eticas y Sociales

a) Privacidad y seguridad de los datos cerebrales

Las sefales EEG contienen informacion sensible que podria, potencialmente,
revelar estados emocionales o predisposiciones cognitivas. El manejo inadecuado
de estos datos plantea preocupaciones sobre la privacidad y el consentimiento
informado, especialmente en aplicaciones comerciales o de monitorizacién en el

entorno laboral .
b) Accesibilidad y equidad tecnolégica

El acceso a tecnologias BCl avanzadas sigue siendo limitado en regiones con

menos recursos. Ademas, la adaptacion de estos sistemas a usuarios con
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diferentes condiciones fisioldgicas o culturales es un desafio que requiere atencion

para evitar sesgos tecnoldgicos [126]
c) Dependencia tecnolégica

El uso prolongado de BCI para actividades cotidianas podria generar una
dependencia tecnologica que afecte la autonomia natural de los usuarios. Ademas,
la sobre confianza en la tecnologia puede llevar a riesgos si el sistema falla o

interpreta erréneamente las senales cerebrales .

4.5.6. Estrategias para Mitigar las Limitaciones

Ante estas limitaciones, la comunidad cientifica ha propuesto diversas estrategias

y soluciones:

e Aprendizaje transferido y federado: Para mejorar la generalizacién de
modelos y reducir la necesidad de recalibracién.

e Optimizacién de hardware: Uso de plataformas especificas para |A, como el
Google Edge TPU, para acelerar la inferencia.

e Modelos hibridos: Combinacion de modelos clasicos (XGBoost, Popov) con
redes neuronales profundas para aprovechar las ventajas de ambos
enfoques.

e Mejora en la adquisicion de datos: Uso de diademas EEG mas estables y
resistentes a interferencias.

e Implementacién de sistemas adaptativos: Que ajusten dinamicamente los

parametros del modelo segun la variabilidad del usuario.

4.6. Brechas y Oportunidades en el Campo

El uso de senales electroencefalograficas (EEG) para la clasificacién de patrones
cerebralesy el control de dispositivos fisicos ha avanzado significativamente en las
ultimas décadas. Sin embargo, a pesar de los progresos logrados, persisten
brechas fundamentales que limitan la adopcién masiva y la efectividad de las
Interfaces Cerebro-Computadora (BCI) en aplicaciones practicas. Estas brechas,
derivadas tanto de las limitaciones tecnoldégicas como de los desafios
metodoldgicos y éticos, constituyen areas criticas que requieren atencién para
garantizar sistemas mas robustos, precisos y accesibles.
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Simultaneamente, estos desafios representan oportunidades Unicas para la
innovaciony el desarrollo de nuevas soluciones que permitan superar las barreras
existentes. Este apartado ofrece un analisis exhaustivo de las brechas actuales en
la clasificacion de EEG y el control de dispositivos fisicos, asi como las
oportunidades emergentes que podrian revolucionar el campo en los préximos

anos.

4.6.1. Brechas Tecnolégicas y Metodolégicas

a) Variabilidad inter e intrasujeto

Uno de los mayores desafios en el procesamiento de sefales EEG es la alta
variabilidad entre usuarios (interindividual) y dentro del mismo usuario a lo largo del
tiempo (intrasujeto). Factores como la fatiga, el estado emocional, la edad, y la
colocacion de los electrodos afectan la estabilidad de las sefales . Esta
variabilidad obstaculiza la generalizacién de modelos de clasificacién, obligando a

realizar procesos de recalibracion frecuentes que reducen la usabilidad practica.
Oportunidad:

Desarrollo de modelos adaptativos que se ajusten automaticamente a la

variabilidad del usuario.

Uso de aprendizaje federado para permitir la personalizacién de modelos sin

comprometer la privacidad de los datos cerebrales.
b) Limitaciones en la calidad de los dispositivos EEG de bajo costo

Aunque el uso de dispositivos comerciales como Neurosky y Brainlink ha
democratizado el acceso a la tecnologia BCI, la calidad de las sefiales obtenidas
con estos dispositivos suele ser inferior a la de sistemas médicos de grado clinico.
Esto se traduce en una baja relacion senal-ruido (SNR), afectando negativamente

la precision de los modelos de clasificacion .
Oportunidad:

Mejora en los sistemas de adquisiciéon mediante electrodos mas sensibles y

técnicas de filtrado avanzadas.
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Fusion de datos multicanal y la integracion de otros biosensores (por ejemplo,

EMG, EOQG) para enriquecer la entrada de datos [148].
c) Latencia y limitaciones computacionales

Laimplementacion de BCl en dispositivos portatiles enfrenta el desafio de procesar
datos en tiempo real con recursos computacionales limitados. Modelos como
LSTM y GRU, aunque precisos, requieren un procesamiento intensivo que puede
introducir latencias inaceptables en aplicaciones como el control de sillas de

ruedas o protesis robodticas .
Oportunidad:

e Uso de modelos mas eficientes como XGBoost y la incorporacién del
modelo Popov, que ofrecen un balance éptimo entre precisiéon y tiempo de
inferencia.

e Optimizacién de hardware embebido mediante tecnologias de computacion

acelerada como FPGA y GPU portatiles .
d) Escasa generalizacion de los modelos actuales

Muchos estudios reportan resultados prometedores en condiciones controladas,
pero estos modelos no se trasladan bien a entornos del mundo real debido a la

presencia de artefactos y la variabilidad del entorno .
Oportunidad:

e Desarrollo de modelos hibridos que combinen aprendizaje profundo con
métodos clasicos, maximizando la robustez.
e Implementacion de estrategias de regularizacion y aumentacion de datos

para mejorar la generalizacion.

4.6.2. Brechas en la Interaccién Humano-M&aquina

a) Limitacion en la cantidad de comandos y precision

La mayoria de las aplicaciones actuales pueden distinguir entre un nudmero
reducido de comandos (generalmente 2 a 4), lo cual restringe la complejidad de las

tareas que pueden realizarse a través de BCI .
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Oportunidad:

e Incorporacion de técnicas de multiclasificacion y uso de modelos
transformadores para aumentar la cantidad de comandos reconocibles.
e Explorar el uso de modulacién de frecuencia cerebral para mejorar la

diferenciacion de sefales.
b) Retardo en la retroalimentacidn al usuario

Un retardo significativo entre la emision de la intencién y la accién del dispositivo
puede disminuir la confianza del usuario en el sistema y afectar la experiencia de

uso.
Oportunidad:

e Implementacion de mecanismos predictivos para anticipar las intenciones
del usuario y reducir la latencia.
e Uso de sistemas de retroalimentacion multisensorial (visual, auditiva y

haptica) para mejorar la percepcién de respuesta.

4.6.3. Brechas Eticas y Sociales

a) Privacidad y seguridad de los datos cerebrales

El uso de datos EEG plantea serias preocupaciones éticas, especialmente en
términos de privacidad y consentimiento. Los datos cerebrales pueden revelar

informacién sensible sobre el estado emocional y la salud mental de un individuo .
Oportunidad:

e Desarrollo de protocolos de anonimizacién avanzadosy cifrado de datos.
¢ Implementacién de modelos éticos de gobernanza que aseguren un uso

responsable de las BCI.
b) Accesibilidad y equidad tecnolégica

El acceso desigual a tecnologias de BCl puede ampliar la brecha digital,

especialmente en comunidades con recursos limitados .

Oportunidad:
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e Fomentar el desarrollo de dispositivos de bajo costo con un rendimiento
mejorado.
e Programas de acceso abierto y colaboraciéon internacional para

democratizar la tecnologia.

4.6.4. Oportunidades Emergentes en el Campo

a) Incorporacion de aprendizaje federado en BCI

El aprendizaje federado permite entrenar modelos de manera distribuida,
manteniendo los datos de los usuarios en sus dispositivos y preservando la
privacidad . Esto podria facilitar la creacién de sistemas mas personalizados y

escalables.
b) Uso de modelos transformadores en EEG

Los modelos basados en transformers, ampliamente exitosos en procesamiento de
lenguaje natural, estan siendo explorados para tareas de clasificacién EEG debido
a su capacidad para capturar dependencias de largo alcance sin la necesidad de

procesamiento secuencial tradicional .

c) Fusion multimodal para mejorar la clasificacion

Laintegraciéon de senales EEG con otros tipos de datos, como visién computacional

o sefales mioeléctricas, puede mejorar la robustez y precision del sistema [29].
d) Aplicaciones en neurorrehabilitacion y asistencia personalizada

Los avances en la clasificacion de EEG estan abriendo nuevas oportunidades en la
neurorrehabilitacién personalizada y la asistencia a personas con discapacidades,

mejorando significativamente su calidad de vida [46].

4.6.5. Resumen de Brechas y Oportunidades

Este analisis detalla las principales brechas existentes y destaca las
oportunidades clave para impulsar el desarrollo de BCl mas robustos, precisosy
accesibles, orientados hacia una integracion efectiva en aplicaciones del mundo

real.
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Tabla 4: Brechas y Oportunidades en sistemas BCI

Brecha Identificada

Oportunidad Emergente

Variabilidad inter e intrasujeto

Modelos adaptativos y aprendizaje

federado

Baja calidad de dispositivos EEG

comerciales

Mejora en sistemas de adquisiciéon y

fusién multimodal

Latenciay consumo computacional

Modelos eficientes (XGBoost, Popov) y

hardware optimizado

Escasa generalizacion de modelos

Modelos hibridos y técnicas de

regularizacion

Limitacion en la cantidad de comandos | Multi-clasificacion y modelos
transformadores
Retardo en retroalimentacion Mecanismos predictivos y

retroalimentacion multisensorial

Preocupaciones éticas y de privacidad

Protocolos de anonimizaciéon vy

gobernanza ética

Accesibilidad limitada

Dispositivos de bajo costo y programas

de acceso abierto
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5. Definicién de la Propuesta: Definicion de arquitectura para el
control de sillas de ruedas mediante sistemas EEG

En este contexto, la presente propuesta se enfoca en el uso de senales EEG
obtenidas de diademas comerciales de bajo costo como alternativa viable para
controlar dispositivos fisicos. Esta eleccidon responde a la necesidad de desarrollar
soluciones econdmicas, portatiles y faciles de utilizar que permitan la integracion
de BCI en la vida cotidiana de los usuarios, especialmente aquellos con movilidad
reducida. Dispositivos como NeuroSky MindWave, Emotiv Insight y Brainlink
ofrecen la posibilidad de capturar la actividad cerebral con una configuracion
minima y un precio accesible, caracteristicas fundamentales para aplicaciones

practicas en entornos domeésticosy clinicos.

A pesar de las ventajas que presentan estas diademas, también existen desafios
importantes asociados con la calidad de las sefales EEG obtenidas. Las
limitaciones incluyen una menor resolucidn espacial, la sensibilidad a
interferencias externasy la reduccién en la cantidad de canales de adquisicion. No
obstante, investigaciones recientes incluyendo el estudio desarrollado como parte
de esta tesis y publicado en Electronics (2023) han demostrado que, mediante
técnicas avanzadas de preprocesamiento y la implementacion de modelos de
aprendizaje profundo e hibridos, es posible mitigar estas limitaciones y obtener

resultados competitivos con los sistemas de gama alta[1].

Para este desarrollo, los requisitos funcionales del sistema y los técnicos se han
identificado por separado para garantizar, en primer lugar, la idoneidad de la

arquitecturay, en segundo lugar, la viabilidad del sistemay su propuesta de valor.
Requisitos funcionales.

A continuacion, en la tabla 5, se recogen los requisitos funcionales identificados
para el desarrollo de la investigacion y la arquitectura necesaria, que puede verse

en el apartado de arquitecturas funcionales, hardware y software.
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Tabla 5: Requisitos funcionales de la propuesta

Requisitos funcionales ¢Porqué?

Interpretar correctamente las intenciones del
Captura de senales EEG
usuatrio.
Interpretacidn en tiempo real de sefales

EEG

Respuesta inmediata del sistema.

Controlintuitivo del brazo robético y la silla
Facilitar el manejo a usuarios con limitaciones.

de ruedas
Seguridad y estabilidad en movimiento Garantizar la seguridad de los usuarios.
Utilizable por una amplia gama de pacientes.
Adaptabilidad a diferentes usuarios Enfermedades neurodegenerativas. Movilidad

reducida. Lesiones medulares. Postoperatorio.

Movimientos precisos en el desplazamiento de
Control de los movimientos de la silla de
la silla, adelante, atras, izquierda, derecha,

ruedas
diagonal adelante-izquierda, adelante-derecha.
Integracion del sistema con sillas Capacidad para controlar sillas motorizadas
comerciales comerciales sin modificaciones sustanciales..

Mejor experiencia de usuario y mayor facilidad
Portabilidad y bajo peso (< 100 gr)
de uso.
Garantia de lectura y mejora de la usabilidad
EEG/ECG analisis de la calidad de la sefial
del sistema (EEG Headband)
Conexién inalambrica para evitar cables y
Diademas inalambricas comerciales problemas de enredos y/o accidentes.
Conexion BLE.

Pre-set routines in the actions of the robot  Facilitar las acciones repetitivas, mejorar la

and robot+chair. usabilidad del sistema.

Para agrupar los requisitos funcionales y técnicos en tipologias, podemos tener en
cuenta varios aspectos, como la funcionalidad principal del sistema, la usabilidad,
la adaptabilidad, la seguridad y la portabilidad, entre otros, como se puede ver a
continuacion. He aqui una propuesta de agrupacion con al menos cinco tipologias

y al menos dos requisitos en cada una:

e Funcionalidad e Integracion: Captura de senales EEG, Interpretacion de
sefales EEG en tiempo real, Integracion del sistema con sillas comerciales.
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e Control y operatividad: Control intuitivo del brazo robético y de la silla de
ruedas, Control de los movimientos de la silla de ruedas,

e Adaptabilidad y usabilidad: Adaptabilidad a diferentes usuarios, Rutinas
preestablecidas en las acciones del roboty del robot+silla.

e Seguridady estabilidad: Seguridad y estabilidad en el movimiento; Analisis
de la calidad de la sefial EEG/ECG. .

e Portabilidad y Compatibilidad: Portabilidad y bajo peso (< 100 gr;

Auriculares inalambricos comerciales.

Cadaunode estos grupos abarca un conjunto de aspectos clave del sistema, desde
cémo interactua con el usuario y el entorno hasta cémo se garantizan la seguridad
y la usabilidad. Esta agrupacién deberia proporcionarle una estructura clara para

organizary abordar los requisitos funcionales del proyecto.

5.1. Motivacién y Justificacion de Dispositivos EEG Comerciales

En las dltimas décadas, las Interfaces Cerebro-Computadora (BCIl) han
experimentado avances significativos gracias al desarrollo de técnicas avanzadas
de procesamiento de sehales electroencefalograficas (EEG) y al crecimiento de
modelos de aprendizaje automatico. Tradicionalmente, los sistemas BCI han
estado limitados a entornos clinicos y de investigacion, principalmente debido al
alto costo y la complejidad de los equipos EEG utilizados. Estos sistemas de grado
médico, aunque altamente precisos, requieren personal especializado,
instalaciones adecuadas y un proceso de configuracion que puede resultar

intrusivo y poco practico para aplicaciones cotidianas o portatiles.

Esta situacion ha generado un interés creciente en la comunidad cientifica y
tecnoldgica por explorar el uso de dispositivos EEG comerciales de bajo costo
como una alternativa viable para aplicaciones practicas, especialmente en
entornos no clinicos. El auge de diademas EEG accesibles, como NeuroSky
MindWave, Emotiv Insight y Brainlink, ha abierto nuevas oportunidades para
desarrollar soluciones BCI orientadas a la asistencia motora, la rehabilitacion, el
entretenimiento y el monitoreo cognitivo. Estos dispositivos ofrecen la ventaja de
ser portatiles, faciles de usar y considerablemente mas asequibles que sus

contrapartes clinicas, lo que favorece su adopcion en escenarios cotidianos.
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La propuesta de esta tesis se centra en aprovechar las senales EEG capturadas por
diademas de bajo costo para el control de dispositivos fisicos, como sillas de
ruedas autdénomas, brazos robdticos y sistemas de domoética. La motivacién detras
de esta eleccioén radica en la necesidad de soluciones accesibles y escalables que
permitan a las personas con movilidad reducida interactuar con su entorno de
forma auténoma y econdmica. La literatura actual respalda esta linea de
investigacion, mostrando que, a pesar de la menor calidad de las sefales obtenidas
con dispositivos comerciales, es posible alcanzar niveles de precisidon aceptables
mediante técnicas avanzadas de preprocesamiento y el uso de modelos hibridos

de clasificacion [149].

La accesibilidad econdmica, la eleccion de diademas EEG de bajo costo esta
motivada por su portabilidad y facilidad de uso, lo que facilita laimplementaciéon de
sistemas BCI en entornos domeésticos y clinicos sin la necesidad de personal
técnico especializado. Esta caracteristica es fundamental para promover la
autonomia de los usuarios, especialmente aquellos con limitaciones de movilidad

que requieren soluciones intuitivas y de bajo mantenimiento.

Sin embargo, la adopcion de estos dispositivos no estd exenta de desafios. La
calidad de las senales EEG capturadas puede verse afectada por la ubicacion
limitada de los electrodos, la interferencia por movimiento y la baja resolucién
espacial. Para abordar estas limitaciones, la propuesta de esta tesis incorpora un
enfoque metodoldgico que incluye estrategias de preprocesamiento avanzado,
filtrado adaptativo y la implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo y
clasico para mejorar la relacion senal-ruido y aumentar la precisién de las

predicciones.

Enresumen, la eleccion de utilizar dispositivos EEG comerciales de bajo costo para
el control de dispositivos fisicos responde a la necesidad de soluciones BCI
practicas, asequibles y accesibles, capaces de integrarse en la vida diaria de los
usuarios. La combinacién de hardware econémico con algoritmos avanzados de
clasificacion permite cerrar la brecha entre lainvestigacion y la aplicacion practica,
brindando a los usuarios herramientas que pueden mejorar significativamente su

calidad de vida y fomentar la independencia. Esta tesis, respaldada por el trabajo
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experimental y los resultados obtenidos en el estudio publicado en *Electronics
(2023)*, busca sentar las bases para el desarrollo de sistemas BCI portatiles,

eficientes y orientados al usuario.
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Figura 17: Flujo de procesamiento de datosy control

Esta seccion proporciona la justificacidon y motivacién para el uso de dispositivos
EEG comerciales de bajo costo en la propuesta de esta tesis, destacando su
potencial para democratizar las tecnologias BCI y facilitar su implementacién en
soluciones de asistencia y control de dispositivos fisicos. La combinacién de
hardware econdmico y algoritmos avanzados puede transformar la vida de
personas con discapacidades, brindando opciones asequibles y practicas para la

mejora de su autonomiay calidad de vida.

5.2 Descripcién del Hardware Utilizado en la Adquisicion de Datos

La presente seccidon describe detalladamente la seleccién, justificacion y
evaluacion del hardware empleado para la adquisicidon de datos en este estudio. El
objetivo central fue desarrollar un sistema BCI (Brain-Computer Interface) eficiente,
econdmicamente viable y aplicable en entornos practicos. La eleccion de los
componentes tecnoldgicos no fue casual; se basd en un riguroso analisis
comparativo que considerd aspectos criticos como la relacién costo-beneficio, la

calidad de las senales EEG (Electroencefalograficas) registradas, la estabilidad
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durante sesiones prolongadas, la compatibilidad con las plataformas de
procesamiento y la comodidad del usuario final, especialmente en aplicaciones
asistenciales. Este proceso buscoé garantizar la operatividad de los dispositivos en
entornos controlados y no controlados, preservando la integridad de las sefalesy
permitiendo un procesamiento en tiempo real sin comprometer la experiencia del

usuario ni la precision del sistema.

Se valoraron, ademas, parametros como la duracién de la bateria, la resistencia a
condiciones de uso intensivo, la facilidad de mantenimiento y la escalabilidad para
futuras actualizaciones tecnoldgicas. Estos factores resultaron fundamentales,
dado que la implementacion practica del sistema requiere un hardware robusto,
fiable y adaptable a diversos contextos, desde entornos clinicos hasta escenarios

domésticos.

5.2.1. Dispositivos EEG Utilizados

5.2.1.1. Criterios de Seleccion

La eleccion de los dispositivos EEG se centré en encontrar un equilibrio entre la
calidad de las senales obtenidas, la facilidad de uso, el coste accesible y la
portabilidad. Se priorizaron aquellos modelos que pudieran ofrecer registros
estables, minimizando la aparicion de artefactos, sin requerir procedimientos
complejos de preparacion o calibracion. La utilizacion de electrodos secos fue un
requisito indispensable para garantizar la comodidad del usuario y simplificar la

operativa durante las sesiones.

5.2.1.2. Dispositivos Seleccionados

Se seleccionaron dos diademas EEG ampliamente reconocidas en el mercado:
NeuroSky MindWave Mobile 2 y Brainlink Lite. Ambas fueron evaluadas en cuanto a
la calidad de senal, facilidad de uso y adaptabilidad a diferentes usuarios y

condiciones de prueba.
NeuroSky MindWave Mobile 2

La NeuroSky MindWave Mobile 2 ofrece capacidades basicas de monitoreo de la
actividad cerebral, midiendo parametros como la atencién, la relajacion y las
principales bandas de frecuencia cerebral (Delta, Theta, Alpha, Betay Gamma). La

conectividad Bluetooth permite la transmisién inalambrica de datos, lo que facilita
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la movilidad del usuario y reduce las interferencias derivadas del uso de cables.
Entre sus principales ventajas se encuentran su bajo peso, la interfaz intuitiva y la
rapida configuracion. Sin embargo, su limitacion mas notable es la baja resolucién
espacial, ya que cuenta con un unico electrodo frontal. A pesar de esta limitacion,
se considerd adecuado para aplicaciones orientadas a la deteccion de estados

cognitivos generales.
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Figura 18: Diadema NeuroSky brainwave

Brainlink Lite

Por otro lado, la Brainlink Lite presenta un disefio ergondmico mejorado que se
adapta comodamente a la cabeza del usuario, proporcionando una sujecién mas
estable y reduciendo la incidencia de artefactos producidos por movimientos
involuntarios. Los ensayos realizados demostraron que, en situaciones de uso
prolongado o durante tareas que requerian cierto grado de movimiento, la Brainlink
Lite ofrecia unarelacion senal-ruido superior en comparacion con la NeuroSky. Esta
ventaja es especialmente relevante, dado que senales mas limpias reducen la
necesidad de preprocesamiento y optimizan el rendimiento de los algoritmos de

clasificacion.
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Figura 19: Diadema Brainlink Lite

La combinacion de ambos dispositivos permitié contrastar su desempefio en
distintos escenarios y seleccionar la opcién mas adecuada para cada tipo de

prueba, garantizando versatilidad y eficacia en la adquisicién de datos.

5.2.2. Consideraciones Eticas y de Seguridad

La seguridad y la comodidad del usuario fueron aspectos primordiales durante la
seleccidén y utilizacion de los dispositivos EEG. Ambos modelos cuentan con
certificaciones internacionales que avalan su uso en investigaciones con seres
humanos. Se implementaron protocolos que garantizaban la minimizacién de
molestias durante las sesiones prolongadas, asegurando que los materiales en
contacto con la piel fueran hipoalergénicos y que la presién ejercida por las bandas

de sujecion no resultara excesiva.

Antes del inicio de las sesiones, se llevaron a cabo pruebas para evaluar la
experiencia del usuario, considerando tanto la percepcion fisica como la
psicolégica. Se instruyé a los participantes sobre el uso correcto de las diademasy
se obtuvieron consentimientos informados, conforme a las normativas éticas y
legales vigentes en proteccion de datos personales. Ademas, se adoptaron

medidas para garantizar la privacidad de la informacién recolectada,
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implementando protocolos de almacenamiento seguro y acceso restringido a los

datos.

5.2.3. Desafios Encontrados y Soluciones Implementadas

5.2.3.1. Desafios Técnicos

La adquisicién de sefales EEG en entornos no controlados presentd varios retos,
siendo los principales la presencia de artefactos por movimientos musculares,
interferencias electromagnéticas y variaciones en la conductividad de la piel. Estos
factores podian afectar significativamente la calidad y la estabilidad de las senales

obtenidas.

La seleccién y evaluaciéon del hardware utilizado para la adquisicién de datos se
basaron en criterios exhaustivos orientados a garantizar la eficacia, la comodidad y
la calidad de las senales EEG obtenidas. La utilizacién conjunta de las diademas
NeuroSky MindWave Mobile 2 y Brainlink Lite brindé flexibilidad para adaptarse a
distintos tipos de usuarios y situaciones experimentales, optimizando la obtencion

de datos en tiempo real.

El enfoque integral, que abarco aspectos técnicos, éticos y practicos, permitié el
desarrollo de un sistema BCI robusto, fiable y accesible. Los resultados obtenidos
constituyen un punto de partida sélido para futuras investigaciones orientadas a la
mejora de la interfaz cerebro-computadora, con perspectivas prometedoras en

ambitos asistenciales, educativos y de rehabilitacion.

5.3. Integracion de las Sefales EEG con Sistemas de Control de
Dispositivos Fisicos

La integracion de las sefales EEG en sistemas de control de dispositivos fisicos
constituye uno de los ejes fundamentales de esta investigaciéon. En este apartado
se aborda, de forma detallada, la manera en que se traducen las interpretaciones
de los datos EEG en 6rdenes de control que permiten la interacciéon con dispositivos
fisicos, basandose en la arquitectura propuesta en Rivas et al. (2024) para
interfaces cerebro-computadora de bajo coste.

A. Disefo Arquitectonico y Comunicacién

Elsistema de control se fundamenta en una arquitectura hibrida, en la que los datos
EEG capturados a través de dispositivos de bajo coste son procesados en tiempo
real para generar comandos que se integran en sistemas robdticos mediante ROS
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(Robot Operating System). En este contexto, la sefal EEG se somete a un
preprocesamiento que elimina artefactos y mejora la relacion senal/ruido,
permitiendo que las caracteristicas relevantes (como la modulacion de la atencion
y meditacidon) sean interpretadas de manera precisa.
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Trainingdata
:h5file |——0muvo——

EEG | Raw Data :
signall |=———— Move
Signal val
¥ Capture . HEDNRENINES Classification Order Wiii?:hiir UX

Control
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Control

Encoder
Stepper.h l feedback

ROBOT WheelChair Direction and

Security Sensors Security Sensors

Figura 20: Arquitectura funcional

Esta etapa de procesamiento es crucial para lograr una respuesta inmediata y
coherente por parte del sistema, asegurando la correspondencia entre la intencion
del usuario y la accion ejecutada. La arquitectura descrita por Rivas et al. (2024)
integra un modulo de procesamiento en tiempo real basado en plataformas como
Jetson Nano, que facilita la comunicacién entre la adquisicion de datos y la

generacion de érdenes de control [1].

En la imagen puede verse el proceso completo de flujo de datos que se ha seguido

para la optimizacién del flujo de datos y el modelado en tiempo real.
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Figura 21: Flujo de datos y arquitectura de software

B. Traduccion de Senales a Comandos de Control

El nucleo de la integracidon reside en la conversion de las senales EEG

preprocesadas en comandos interpretables por el sistema de control. Este proceso

se realiza mediante modelos de redes neuronales recurrentes (LSTM o GRU) que,

luego de ser entrenados, generan un vector de salida que se mapea a érdenes

especificas. Dichas 6rdenes pueden incluir movimientos precisos del brazo

robético o maniobras de desplazamiento en sillas de ruedas auténomas.
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La implementacion del modelo se apoya en técnicas de ajuste de hiperparametros
y validacion cruzada para garantizar una alta precision y estabilidad, tal como se
evidencia en estudios comparativos recientes[1]. La integracion del criterio de
estabilidad de Popov en este contexto podria reforzar la robustez del sistema ante
las variaciones inherentes en las sefales EEG, permitiendo un control mas fluido y

seguro.
C. Interfaz entre el Médulo de Procesamiento y el Sistema Fisico

Una vez generados los comandos, estos son transmitidos a través de una red de
comunicacion interna, donde ROS actua como middleware facilitador. Este
sistema se encarga de coordinar las 6érdenes con los actuadores fisicos, adaptando
los niveles de sefal y traduciéndolos en movimientos precisos. La interfaz de
comunicacion se implementa mediante protocolos estandarizados que aseguran

baja latenciay alta fiabilidad en la transmisidon de datos.

En el disefno propuesto, se utiliza una arquitectura basada en microcontroladores
(por ejemplo, Arduino Mega y Nano) interconectados con un dispositivo Jetson

Nano, lo que permite el procesamiento distribuido y la ejecucién simultanea de
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multiples tareas. Este enfoque modular favorece la escalabilidad y la adaptabilidad

del sistema a distintos entornos de aplicacion.
D. Validacion y Resultados Experimentales

La integracion ha sido evaluada mediante experimentos que simulan escenarios
reales de control de dispositivos fisicos. Los resultados muestran que la
interpretaciéon en tiempo real de las senales EEG, combinada con el procesamiento
robusto de los modelos LSTM/GRU vy el control eficiente a través de ROS, permite
alcanzar tiempos de respuesta inferiores a 50 ms, garantizando una operacion

seguray efectiva.

Esta metodologia, validada en estudios previos y complementada con analisis de
estabilidad, subraya la viabilidad de la integracién de senales EEG en sistemas de
control fisico. Ademas, la capacidad de adaptacion del sistema frente a variaciones
en las sefiales demuestra su potencial para aplicaciones en entornos de asistencia

y rehabilitacién.

El grafico de arafa de la Figura 20 presenta una comparacion de los requisitos
funcionales entre una solucion propuesta y ocho referencias. Cabe destacar que
tanto la propuesta como la referencia 3 muestran una alineacion notable en todas
las métricas, lo que sugiere una priorizacién cercana o idéntica de los aspectos
funcionales idéntica de los aspectos funcionales. Estos abarcan la funcionalidad y
la integracion, el control y operabilidad, adaptabilidad y usabilidad, asi como
seguridad y estabilidad, y por ultimo portabilidad y compatibilidad. En estos
ambitos, la propuesta y la referencia 3 alcanzan paralelismos lo que implica que

pueden compartir filosofias de disefo u objetivos operativos similares.
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Figura 23: Diagrama de cumplimiento de requisitos funcionales.
Ref 1.-SSVEP-Based BCI Wheelchair Control System [150];
Ref 2.-Brain-Computer Interface Controlled Robotic Gait Orthosis [151].
Ref 3.- Automatizacién de silla de ruedas mediante un sistema BCI hibrido que utiliza
SSVEP y parpadeos [152].
Ref 4.-EEGBased BCls: A Survey [153].
Ref 5.-Silla de ruedas EEG para personas con determinacion [154].

Ref 6.-BClControlada Hands-Free Wheelchair Navigation with Obstacle Avoidance [155].
Ref 7.-Revisidon bibliografica sobre los sistemas de sillas de ruedas inteligentes [156].
Ref 8.-A Real-Time Control Approach for Unmanned Unmanned Aerial Vehicles Using

Brain-Computer Interface [157].
Ref 9.-Interaccién cerebro-maquina en tiempo real. via Social Robot Gesture Control[158]

En la figura 16, el grafico de arana muestra una evaluacién comparativa de los
requisitos técnicos de una propuesta con respecto a un conjunto de referencias.
Resulta evidente que la propuesta es especialmente sélida en el cumplimiento de
la normativa, lo que sugiere una alineacién concienzuda con las leyes y normas

pertinentes. Sin embargo, en otros ambitos técnicos, como la eficiencia y el
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rendimiento, la facilidad de usoy la accesibilidad, y la autonomiay la sostenibilidad

econdmica, la propuesta no alcanza el nivel establecido por algunas referencias.

Esto es indicativo de una posible compensacion que se ha hecho a favor del

cumplimiento por encima de otros méritos técnicos.
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Figura 24: Diagrama de cumplimiento de requisitos técnicos.
Ref 1.-SSVEP-Based BCI Wheelchair Control System [150];
Ref 2.-Brain-Computer Interface Controlled Robotic Gait Orthosis [151].
Ref 3.- Automatizacién de silla de ruedas mediante un sistema BCI hibrido que utiliza
SSVEP y parpadeos [152].
Ref 4.-EEGBased BCls: A Survey [153].
Ref 5.-Silla de ruedas EEG para personas con determinacion [154].

Ref 6.-BCIControlada Hands-Free Wheelchair Navigation with Obstacle Avoidance [155].
Ref 7.-Revision bibliografica sobre los sistemas de sillas de ruedas inteligentes [156].
Ref 8.-A Real-Time Control Approach for Unmanned Unmanned Aerial Vehicles Using

Brain-Computer Interface [157].
Ref 9.-Interaccién cerebro-maquina en tiempo real. via Social Robot Gesture Control[158]

Las diferencias entre las propias referencias también son notables, ya que algunas
destacan en areas en las que otras son menos capaces. La referencia 7, por
ejemplo, muestra puntuaciones sustanciales en integracidon y compatibilidad, lo
que indica que se centra en la incorporacién armoniosa de sistemas. En cambio,
otras referencias, como la 1y la 9, parecen dar mas prioridad a la eficacia y el

rendimiento. Estas diferencias ponen de manifiesto la diversidad de estrategias y
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prioridades técnicas que existen en este campo y la importancia de seleccionar
cuidadosamente una referencia que se ajuste a las aspiraciones técnicas

especificas de un proyecto.
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6. Prediccion de Valores de Atencion y Meditacion Usando Redes

LSTMy GRU

El analisis y la prediccion de estados cognitivos a partir de sefales
electroencefalograficas (EEG) representan uno de los desafios mas complejos en
el desarrollo de interfaces cerebro-computadora (BCI). Este capitulo se centra en
el uso de modelos avanzados de redes neuronales recurrentes, especificamente
LSTM y GRU, para abordar la predicciéon de los valores de atencién y meditacion,

dos parametros fundamentales en la interpretacién de la actividad cerebral.

El procesamiento de sefales EEG implica lidiar con datos altamente dinamicos,
ruidosos y no estacionarios, donde la identificacién de patrones temporales es
crucial para inferir estados cognitivos precisos. En este contexto, las redes LSTMy
GRU han demostrado ser herramientas sumamente efectivas, ya que permiten la
retencién y gestion de informacion relevante a lo largo del tiempo, superando las
limitaciones de las arquitecturas tradicionales que sufren del problema del

desvanecimiento del gradiente[159].

Este capitulo no solo expone los fundamentos tedricos que respaldan la eleccion
de estos modelos, sino que también integra evidencia empirica y analisis
comparativos que justifican su aplicacidon en la prediccién de atenciény meditacion
a partir de senales EEG. Se destacan ademas las ventajas en términos de robustez,
eficiencia computacional y capacidad de operar en entornos de tiempo real,
aspectos cruciales para la implementacién de sistemas BCIl en aplicaciones

practicas, como el control de dispositivos fisicos y la rehabilitacion neuromotora.

A continuacion, se desarrolla en detalle el apartado 5.1, en el que se justifica el uso
de las redes LSTM y GRU, explorando sus mecanismos de memoria, adaptacion al
ruido y manejo de la variabilidad en los datos, todo ello sustentado en estudios
recientes y una sélida base tedrica que garantiza la integridad y validez de la

metodologia propuesta.
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6.1. Justificacion del Uso de Modelos LSTM y GRU para Prediccion de
EEG

La utilizacion de modelos de redes neuronales recurrentes, especificamente LSTM
y GRU, se fundamenta en la necesidad de abordar las particularidades inherentes
a los datos electroencefalograficos (EEG). Estos datos presentan una serie de
desafios técnicos y estadisticos que requieren de arquitecturas capaces de
capturar dependencias a largo plazo, manejar la alta variabilidad inter e intra-

sujeto, y mitigar problemas clasicos como la desaparicién del gradiente.
A. Naturalezay Complejidad de los Datos EEG

Las senales EEG son altamente dinamicasy poseen una estructura temporal
compleja que refleja la actividad cerebral en multiples escalas de tiempo.
Los patrones de atencidén y meditacion, por ejemplo, se manifiestan en
cambios sutiles en la potencia y en la frecuencia de los distintos rangos
(Delta, Theta, Alpha, Beta y Gamma). La capacidad de captar estas
fluctuaciones requiere un modelo que pueda recordar informacién pasaday
actualizar su estado interno de forma eficiente. En este sentido, las redes
LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit) se presentan
como herramientas idoneas para el modelado de series temporales no
estacionarias, como es el caso de los EEG, ya que estan disenadas para
aprendery preservar informacioén relevante a lo largo de intervalos de tiempo

extensos sin sufrir el problema del desvanecimiento del gradiente.
B. Mecanismos de Memoria y Control de Flujo de Informacion

El diseno arquitecténico de las redes LSTM incorpora celdas de memoria y
tres puertas (de entrada, olvido y salida) que regulan el flujo de informacion.
Este mecanismo permite que el modelo retenga informacién relevante
durante periodos prolongados y descarte datos irrelevantes, facilitando la
prediccion de estados de atenciény meditacion que pueden extenderse a lo
largo de varios segundos o minutos. Por otro lado, las redes GRU, al
simplificar la estructura de las LSTM mediante la utilizacidon de dos puertas

(actualizacién vy reinicio), logran resultados comparables en términos de
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retencion de informacioén, pero con una mayor eficiencia computacional, lo
que es particularmente ventajoso en aplicaciones en tiempo real y en

dispositivos de bajo coste.
C. Robustez ante la Variabilidad y el Ruido

Los datos EEG, especialmente aquellos capturados mediante dispositivos
de bajo coste, suelen estar sujetos a variaciones significativas y a la
presencia de ruido y artefactos. Las capacidades inherentes de las LSTM y
GRU para aprender representaciones robustas y filtradas de informacién
permiten que, mediante el preprocesamiento adecuado, se extraigan
patrones significativos que se correlacionen con estados de atencién y
meditacién. Ademas, la incorporacion de técnicas de regularizacion y la
optimizacidon de hiperparametros en estos modelos ayudan a prevenir el
sobreajuste, incrementando la generalizacién de los sistemas de prediccion

en entornos reales .
D. Adaptabilidad y Eficiencia en Tiempo Real

Otra ventaja critica es la capacidad de estos modelos para operar en
entornos de tiempo real. Dado que las aplicaciones de interfaces cerebro-
computadora (BCI) requieren respuestas inmediatas para una interaccion
efectiva con dispositivos fisicos, la baja latencia en la inferencia es
fundamental. Tanto las LSTM como las GRU han demostrado, en estudios
recientes, alcanzar tiempos de respuesta inferiores a 50 ms, lo que las hace
adecuadas para sistemas de control de dispositivos, desde brazos robdticos

hasta sillas de ruedas autbnomas
E. Evidencia Empiricay Soporte en la Literatura

Diversos estudios han respaldado la eficacia de estos modelos en la
prediccion de estados cognitivos a partir de sefiales EEG. Por ejemplo, en el
estudio de Rivas et al. (2025), se demostré que los modelos LSTMy GRU no
solo superan a métodos tradicionales en términos de precision, sino que
ademas ofrecen una mayor estabilidad en la prediccion de atencién y
meditacién. Este soporte empirico, sumado a la solidez tedérica de los
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mecanismos de memoria y control de flujo, justifica plenamente el uso de

estas arquitecturas en el presente trabajo de tesis.

Al elegir LSTM y GRU, se opta por modelos que han sido ampliamente validados en
el procesamiento de series temporales complejas, permitiendo avanzar en la
prediccion de estados cognitivos con un nivel de precisiéon que resulta crucial para
la operatividad de sistemas BCI. La integracion de estas técnicas, en combinacion
con metodologias clasicasy ajustes especificos (como laincorporacién de criterios
de estabilidad), representa una solucién robusta y adaptable, esencial para la

aplicacion practica de la tecnologia EEG en entornos de control fisico.

Esta justificacién, basada en fundamentos tedricos y evidencias empiricas, sienta
las bases para la aplicacion de modelos LSTM y GRU en la prediccion de senales
EEG, contribuyendo a la evolucion de sistemas BCl mas precisos, robustos y

eficientes.

6.2. Proceso de Adquisicion y Preprocesamiento de las Senales

El éxito de cualquier sistema basado en interfaces cerebro-computadora (BCI)
depende en gran medida de la calidad de los datos que se capturany del rigor con
el que se preprocesan. En este apartado se detalla de forma exhaustiva el proceso
de adquisicidon y preprocesamiento de las sefnales EEG, estableciendo las bases
para la posterior predicciéon de valores de atencidon y meditacién. Se ha disefiado un
flujo de trabajo que integra tanto metodologias de adquisicion modernas como
técnicas avanzadas de preprocesamiento para garantizar la robustezy la integridad
de los datos, aspecto crucial para el correcto funcionamiento de los modelos LSTM

y GRU[160].

6.2.1. Adquisicion de Sehales EEG

El primer paso en la implementacion de un sistema BCI robusto es la adquisicion
precisa de las senales EEG. Este proceso es fundamental para capturar la actividad
cerebral en su estado mas naturaly proporcionar datos confiables para la posterior
prediccion de estados cognitivos como atencion y meditacion. La adquisicion se
efectia mediante dispositivos EEG de bajo coste, entre los que destacan las
diademas comerciales de Neurosky y Brainlink, reconocidas por su accesibilidad y

facilidad de uso en entornos no clinicos.
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A. Configuraciony Especificaciones del Hardware:

Estos dispositivos, a pesar de contar con un nimero limitado de electrodos
en comparacién con equipos clinicos, ofrecen la capacidad de captar
sefales provenientes de regiones criticas del cerebro, como la zona
prefrontal. Esta regidon es especialmente relevante para la monitorizaciéon de
estados cognitivos, ya que se ha demostrado que la modulacion de la
atencioén y la meditacion se refleja en la actividad de esta area (Rivas et al.,
2024). Ademas, se configuran para registrar una amplia gama de bandas de
frecuencia —Delta (1-3 Hz), Theta (4-7 Hz), Alpha (8-13 Hz), Beta (14-30 Hz)
y Gamma (31-100 Hz)— permitiendo una representacion integral del

espectro cerebral.

B. Calidad de Seiial y Resolucién Temporal:

La capacidad de estos dispositivos para capturar datos a una alta tasa de
muestreo (por ejemplo, 128 o0 256 Hz) es crucial para mantener la resolucion
temporal necesaria para el analisis de sefiales no estacionarias. Una tasa de
muestreo elevada permite identificar variaciones sutiles y transitorios en la
actividad neuronal, lo que resulta indispensable para modelar las dinamicas

temporales asociadas a los estados de atencidon y meditacién

C. Sincronizacion Temporal:

Elproceso de adquisicion no se limita Unicamente a la captura de datos, sino
que también implica la sincronizaciéon precisa con otros eventos del
sistema. La integracion de dispositivos como el Jetson Nano facilita la
sincronizacion en tiempo real, lo que permite al sistema BCI correlacionar
las sefnales EEG con comandos especificosy con laretroalimentacion de los
actuadores. Esta sincronizacion se logra mediante protocolos de
comunicacion de baja latencia, que aseguran que la sefal capturada se
procesey se traduzca en 6rdenes de control casiinstantaneamente, aspecto

critico para aplicaciones en tiempo real [1].

D. Condiciones Ambientales y Factores de Influencia:
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Es importante considerar que la calidad de la senal EEG puede verse
afectada por diversos factores ambientales, tales como interferencias
electromagnéticas, movimientos del usuario o incluso condiciones de
iluminacion. Por ello, se establecen protocolos de calibracidony condiciones
controladas durante la adquisicién, lo que ayuda a mitigar la incidencia de
artefactos y garantiza que los datos recogidos sean lo mas limpios y
representativos posible. Esta consideracion es fundamental para asegurar
que los modelos de predicciéon posteriores operen sobre una base de datos
de alta calidad, maximizando la precision en la interpretacién de los estados

cognitivos
E. Metodologia de adquisicion de datos:

El estudio empled un método estructurado de recopilaciéon de datos que
abarco 6 meses (de junio a diciembre de 2023). Se recopilaron datos de 5
participantes (3 hombres, 2 mujeres, rango de edad 21-60 afos) utilizando

auriculares Neurosky y Brainlink.
Los participantes fueron seleccionados en funcién de:

e Ausencia de antecedentes de trastornos neuroldgicos
e Visidn normal o corregida a normal

e Sin experiencia previa con dispositivos BCI
Sesiones de grabacioén:

e Dos sesiones de grabacién de 30 minutos separadas por una semana
e Entorno controlado (22°C (1), 45 dB de ruido ambiente)

e Lastomas incluyen periodos de estado cognitivo libre (= 10 minutos)

Cada sujeto realizo los experimentos en dos sesiones separadas por varios
dias para garantizar la reproducibilidad de los resultados [161].
Posteriormente, las sefiales de los distintos sujetos también se incorporaron
a un conjunto de datos continuo, con el fin de conseguir un volumen de
informacion suficiente para garantizar el proceso de entrenamiento de la red

LSTMy GRU.
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El rango de edad oscila entre los 21 y los 60 afos, intentando
mantener la paridad de género. Los datos de los participantes son
andénimos, recogiéndose con un numero de ensayo consecutivo que
no permite la identificacion o asociacion de los datos con el
participante en los ensayos. Cabe destacar que, en adultos varones
proximos a los 60 afos, el proceso de lectura de los datos en algunos
casos se ha vuelto inviable, al no poder obtenerse datos de la regién
prefrontal de los sujetos. Esto indica que el uso de electrodos secos
no invasivos en este caso puede ser una barrera para la captura

consistente de datos.

Los experimentos se llevaron a cabo en un entorno controlado para
minimizar las distracciones externas. Se utilizd6 un dispositivo
Neurosky y Brainlink para registrar las sefales de EEG, ya que ambos

dispositivos tienen la misma tecnologia basada en TGAM.

Durante los experimentos, se pidid a los participantes que actuaran
con naturalidad, intentando mantener voluntariamente altos niveles
de atencion y concentracion, de acuerdo con los valores en tiempo

real que podian verse en la aplicacion de captura de datos.

El proceso de adquisicion de datos se disefié cuidadosamente para
garantizar tanto la autenticidad de las sefiales recogidas como la
comodidad de los participantes. Para reproducir fielmente las
condiciones del mundo real, se dio a los participantes la libertad de
realizar cualquier actividad de su eleccién durante las sesiones,
como ver peliculas, charlar, leer o simplemente relajarse. Con ello se
pretendia captar una amplia gama de estados cognitivos naturales y
minimizar el sesgo de accion que, de otro modo, podria influir en los

datosy limitar su generalizacion.

La duracion de cada sesion se fijé entre 15 y 30 minutos, lo que
proporciondé un equilibrio éptimo entre la cantidad de datos y la
comodidad de los participantes. Dado que los auriculares de EEG

registran un bloque de datos por segundo, esta configuracién dio
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como resultado un minimo de 900 y un maximo de 1800 puntos de
datos por sesidn, con cada bloque conteniendo 11 valores de senal.
Este disefio garantizd que el conjunto de datos fuera amplio y reflejara
las condiciones naturales del comportamiento, lo que permitid
desarrollar modelos lo bastante robustos como para manejar

entornos dindmicos de la vida real.

El conjunto de datos capturados durante los experimentos contiene

las siguientes columnas:

a. Marca de tiempo: Marca de tiempo de la captura.

b. Atencion: Valor de la atencién.

c. Meditacion: Valor de la meditacion.

d. Delta, Theta, LowAlpha, HighAlpha, LowBeta,
HighBeta, LowGamma, HighGamma: Valores de las
senales cerebrales.

e. Sefal: Esta columna indica la calidad de la sefal. En
general, un valor de 0 indica una buena calidad de la
sefal, mientras que valores mas altos indican una mala

calidad de la sefial o ausencia de senal.

El algoritmo patentado de Neurosky utiliza sefiales Beta para calcular
la Atencién y Alpha y Theta para calcular la meditacion. Por lo tanto,
hemos creado dos conjuntos diferentes de imagenes. En el conjunto
completo, todas las sefales se utilizan simultaneamente como
entradas para predecir los niveles de Atencién y Meditaciéon. En el
conjunto parcial, sélo se utilizan las sefales empleadas por el
algoritmo protegido. La Tabla 6 muestra la relacion entre las sefales

de entraday salida en cada conjunto de caracteristicas.
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Tabla 6: Las caracteristicas se ajustan en funcidn de las senales de entrada

Caracteristicas Senal de entrada Senal de salida

Completa Delta, Theta, LowAlpha, HighAlpha, LowBeta, Atencién/Meditacidon

HighBeta, LowGamma, HighGamma

Parcial LowBeta, HighBeta, LowGamma, Atencidn
HighGamma
Theta, LowAlpha’, HighAlpha Meditacion

Estas caracteristicas “Completa” y “Parcial” determinaran los dos modelos de
analisis que se han desarrollado en la prediccién de los valores de Atencion y

Meditacién mediante redes LSTM y GRU.

6.2.2. Preprocesamiento de Senales EEG

Elpreprocesamiento es la etapa critica en la que los datos brutos recogidos durante
la adquisicidn se transforman en una forma apta para el analisis y la inferencia por
modelos de aprendizaje profundo. Este proceso se enfoca en mejorar la relacién
sefnal/ruido, eliminar artefactos y extraer caracteristicas relevantes, de forma que
las sefales reflejen de manera precisa la actividad cerebral asociada a estados

como la atencion y la meditacion.
A. Filtradoy Eliminacion de Artefactos:

Elproceso defiltrado y eliminacion de artefactos se realiza gracias al médulo
TGAM de Neurosky. TGAM es una plataforma para la adquisicion y el
preprocesamiento de sefiales EEG. Su disefio, que enfatiza la usabilidad
mediante electrodos secos y un sofisticado proceso de filtrado en multiples
etapas para mitigar el ruido y los artefactos, lo convierte en una herramienta
valiosa. Si bien, debido al uso de un uUnico electrodo seco, existen
limitaciones inherentes en comparaciéon con sistemas multicanal de grado
médico, el TGAM ofrece un nivel de rendimiento adecuado para aplicaciones
de consumo, educativas y de investigacion que no requieran la maxima
resolucién espacial. El proceso de trabajo del médulo TGAM se distribuye en

6 etapas que se describen a continuacion.

Primera etapa - Adquisicion de senal: Cuando los electrodos de la

diadema captan las sefales cerebrales, estas vienen mezcladas con
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diferentes tipos de ruido. Las principales fuentes de interferencia incluyen el
movimiento muscular (EMG), el movimiento ocular (EOG), la actividad

cardiaca (ECG), y el ruido ambiental de 50/60 Hz de la red eléctrica.

Segunda etapa - Preprocesamiento analégico: El TGAM implementa
primero un filtrado analdgico para eliminar las frecuencias mas alejadas del
rango de interés del EEG (0.5 Hz a 100 Hz aproximadamente). Este filtrado
inicial ayuda a remover parte del ruido de alta frecuencia y la deriva de la

linea base.

Tercera etapa - Conversion y procesamiento digital: La sefal pasa por un
convertidor analégico-digital de alta precisién integrado en el TGAM. Una vez

digitalizada, el chip aplica una serie de filtros digitales mas sofisticados:

e Un filtro notch digital centrado en 50/60 Hz para eliminar la
interferencia de la red eléctrica

e Filtros paso banda para separar las diferentes bandas de
frecuencia del EEG (delta, theta, alpha, beta, gamma)

e Algoritmos adaptativos que detectan y eliminan artefactos

basandose en sus caracteristicas temporales y espectrales

Cuarta etapa - Deteccion de artefactos: El TGAM implementa algoritmos

especializados para identificar patrones tipicos de artefactos:

e Detecta cambios abruptos en la amplitud que suelen indicar
movimientos

e Identifica patrones caracteristicos de parpadeos y movimientos
oculares

e Reconoce la periodicidad tipica de la sefal cardiaca

Quinta etapa - Procesamiento avanzado: El chip utiliza técnicas de

procesamiento de sefiales mas avanzadas como:

e Analisis de componentes independientes (ICA) simplificado para

separar fuentes de senal
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e Algoritmos de umbralizacién adaptativa para determinar cuando
una sefial debe considerarse artefacto
e Técnicas de promediado movil para suavizar la senal sin perder

informacioén relevante

Sexta etapa - Validacion de calidad: El TGAM genera continuamente

métricas de calidad de senal que indican:

e Elnivel de ruido presente en la senal
e Laimpedancia del contacto del electrodo

e Laproporcion senal/ruido estimado

Esta informacién se utiliza para ajustar dinamicamente los parametros de

filtrado y para informar al usuario cuando la calidad de la sefial no es 6ptima.

El resultado final es una senal EEG mas limpia que mantiene la informacién
neuroldgica relevante mientras minimiza la presencia de artefactos. Es importante
mencionar que, dado que la diadema Neurosky utiliza un Unico electrodo seco, sus
capacidades de filtrado tienen ciertas limitaciones comparadas con sistemas
meédicos profesionales multicanal. Sin embargo, para aplicaciones de consumo y

educativas, el nivel de filtrado alcanzado es bastante efectivo.
B. Segmentaciony tamaio de la ventana:

Posteriormente, las sefiales filtradas se segmentan en ventanas temporales,
windowing en inglés o LB (llok-Back) como se ha definido en el proceso de
prediccion. Este procedimiento de windowing es crucial para capturar la
dinamica temporal inherente a la actividad cerebral. La eleccién de la
longitud de las ventanasy su grado de solapamiento se realiza en funcién de
la naturaleza no estacionaria de los datos EEG, permitiendo al modelo
capturar transiciones y patrones temporales que se extienden a lo largo de
varios segundos. Esta segmentacion facilita la transformacidn de las series
temporales en secuencias que los modelos LSTM y GRU pueden procesar
eficientemente, conservando la informacion contextual de cada segmento

[23].
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C. Normalizacidén y Estandarizacion de Datos:

Dada la variabilidad en la amplitud de las senales EEG, es fundamental
aplicar técnicas de normalizacion para reescalar los datos a un rango
comun. La normalizaciéon permite que el modelo de prediccién se concentre
en las variaciones relativas y no se vea influenciado por diferencias de
escala, lo que facilita la convergencia durante el entrenamiento. Ademas, la
estandarizacién contribuye a minimizar el efecto de valores atipicos y a
estabilizar el proceso de aprendizaje, lo que es especialmente importante en

aplicaciones en tiempo real donde la consistencia es clave .
D. Extraccidon de Caracteristicas y Representacion de Datos:

El preprocesamiento no solo transforma la sefal, sino que también incluye
la extraccion de caracteristicas que capturan los elementos esenciales de la
actividad cerebral. Entre estas caracteristicas se encuentran los indices de
potencia en cada banda de frecuencia, la relacion entre las diferentes
bandas (por ejemplo, la relacion entre Beta y Alpha) y otros parametros
estadisticos que pueden correlacionarse con estados de atencién y
meditacion. La extraccion automatizada de estas caracteristicas se lleva a
cabo mediante técnicas de analisis de series temporales y algoritmos de
aprendizaje no supervisado, permitiendo que los modelos LSTM y GRU se

entrenen sobre datos enriquecidos y representativos.
E. Optimizacion del Flujo de Datos para Modelos en Tiempo Real:

Finalmente, el preprocesamiento se adapta para cumplir con las exigencias
de sistemas en tiempo real. La eficiencia en la reducciéon de ruido y la
segmentacion adecuada de los datos permiten que el procesamiento
posterior se realice en plazos muy cortos, con tiempos de respuesta que
pueden ser inferiores a 50 ms. Esta capacidad es crucial para garantizar que
las predicciones generadas por las redes LSTM y GRU se traduzcan de

manera inmediata en comandos de control para dispositivos fisicos .
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6.3. Implementacién de Modelos LSTMy GRU

En el ambito de la neurociencia computacional y la inteligencia artificial, este
estudio aborda la prediccion de estados cognitivos a partir de senales de EEG no
procesadas. Para ello, se implementan modelos avanzados de aprendizaje
profundo, como las redes LSTM y GRU, que han demostrado una notable capacidad
para capturar dependencias temporales complejas. Esta capacidad resulta crucial
en el modelado de series temporales, como las senales de EEG, dada su alta

complejidad.

Se ha demostrado la estimacion eficiente de los valores de atencion y meditacion
con redes LSTM y GRU, ampliando las capacidades de procesamiento en tiempo
real de los sistemas BCIl mediante la prediccion de los futuros estados de atencién
y meditacion. Este enfoque predictivo reduce la dependencia de las lecturas
instantaneas, proporcionando transiciones mas suaves y una mejor interaccion
con el usuario en entornos dinamicos, como el control robdtico. Aunque los
algoritmos patentados sirven como entrenamiento y linea de base para las lecturas

del estado actual, nuestro modelo puede predecir valores futuros [33].

Para evaluar la precisiony eficacia de estos modelos, se han seleccionado métricas
de rendimiento, asi como técnicas de validacion cruzada para garantizar larobustez
de los modelos. Esta metodologia de comparacion resulta esencial para discernir
las fortalezas y debilidades relativas de las redes LSTM y GRU en la tarea de
prediccion a partir de datos EEG, lo que permite una evaluacion exhaustiva de su

aplicabilidad en contextos de neurofeedbacky BCI [34].

Las métricas de evaluacion RMSE, MSE, MAE y SMAPE validan los resultados, lo que
esta en linea con los hallazgos previos en la literatura sobre metodologias de

evaluacion de modelos de aprendizaje profundo [35].

En suma, el estudio no solo efectia una comparacion entre el rendimiento de los
modelos LSTMy GRU, sino que también los contrapone con el algoritmo propietario
de Neurosky, cuyo modelo TGAM es ampliamente utilizado en dispositivos
comerciales para calcular valores de atencion y meditacion. Esta comparacion

resulta de crucial importancia, como se menciona en [36].
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6.3.1. Algoritmos de Optimizacidn y Regularizacion

Las técnicas de RandomSearch, nos permiten encontrar los valores 6ptimos de las
métricas indicadas anteriormente, de la arquitectura de red neuronalrecomendada
para dichas métricas. Para el proceso computacional y calculo de valores vy
métricas con el método RandomSearch, se ha utilizado el Sandbox de Google,
Google Colab, que ha facilitado una reduccion significativa de los tiempos de
operacion, tras seleccionar la configuracion de GPU necesaria para optimizar el

proceso en su entorno de ejecucion.

Hemos utilizado RandomSearch para determinar los mejores hiperparametros y
arquitectura. Como parte del proceso RandomSearch, se variaron
sistematicamente varios hiperparametros para identificar la configuraciéon 6ptima
de los modelos LSTM y GRU[160]. La Tabla 7 ofrece un resumen exhaustivo de los
hiperparametros explorados, incluidos sus rangos respectivos y los mejores
valores determinados a través de los experimentos. Este proceso de optimizacién
fue crucial para mejorar el rendimiento del modelo y garantizar predicciones
solidas.

Tabla 7:Rangos de hiperparametros y valores 6ptimos para los modelos LSTM y GRU

Hyperparameter Range Explored Description

LSTM Units [4, 8, 16, 32, 64] Number of units in the LSTM layer.
Optimised to balance capacity and
computational efficiency
GRU Units [4, 8, 16, 32, 64] Number of units in the GRU layer. Selected
to balance accuracy and efficiency
Batch Size [1,5, 10, 20} Number of samples processed before

updating the model. Smaller values reduce

overfitting risk.
Optimizer ‘adam’, 'rmsprop’, Algorithm used to optimise the model’s
'sgd’ parameters. Adam performed best for both

attention and meditation

Dropout Rate [0.01,0.1,0.2, 0.3, Regularisation applied to prevent overfitting
0.4] during training
Lookback [3,5,7,9, 15, 30, 60, Number of previous time steps used as
Window 100] input to predict the next value
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Estos hiperparametros se optimizaron por separado para los conjuntos de datos de
atencion y meditacion, y se observaron mejoras coherentes en el rendimiento de

ambos.
Validacion cruzada

La validacién cruzada es un paso vital en el aprendizaje automatico para garantizar
que un modelo se forme de manera fiable y no esté demasiado adaptado a un
conjunto de datos especifico. Este enfoque garantiza que el modelo se evalle en
diferentes subconjuntos de datos, lo que mejora su fiabilidad y reduce el sesgo que
podria producirse si se utilizara una unica division de entrenamiento-prueba. Al
dividir los datos en subconjuntos de entrenamiento y de prueba, se ayuda a validar
la capacidad de generalizaciéon del modelo, lo que permite confiar en que

funcionara eficazmente en situaciones reales.

Para evaluar el rendimiento y la extrapolabilidad de los modelos LSTM y GRU,
empleamos un enfoque de validacidn cruzada k-fold con k=5, utilizando los valores
de los hiperparametros obtenidos en el proceso previo de RandomSearch. Esta
metodologia garantiza una evaluacion robusta del rendimiento al tiempo que

minimiza el riesgo de sobreajuste. El proceso se describe del siguiente modo:

° Particion del conjunto de datos: El conjunto de datos se dispuso
aleatoriamente y se dividié en 5 pliegues (folds) de igual tamafo. En
cada iteracion, se utilizé un pliegue como conjunto de prueba,
mientras que los 4 pliegues restantes se combinaron para formar el
conjunto de entrenamiento.

. Entrenamiento y validacion: Los modelos fueron entrenados
utilizando el conjunto de entrenamiento y evaluados mediante el
conjunto de prueba. Este procedimiento se replicd diez veces, y cada
pliegue se utilizdé en una ocasién como conjunto de prueba. Para cada
pliegue, se registraron métricas como el RMSE, el MSE y el MAE, con

el propdsito de medir la precision de la prediccion.
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J Agregacion de resultados: Tras completar las 10 iteraciones, se
promediaron las métricas de evaluacion en todos los pliegues para

obtener una estimacion fiable del rendimiento del modelo.

En las siguientes figuras, Figura 25, y Figura 26, se puede observar el proceso
completo de validacion del modelo RNN, asi como los valores de las métricas y los

hiperparametros 6ptimos para dichos valores métricos obtenidos.

Attention - MAE: 9.586014, MSE: 146.60876, RMSE: 12.108211, SMAPE: 34.657588601112366
Istm_units: 8, batch_size: 1, optimizer: adam, dropout: 0.01
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Figura 25: Calculo de hiperparametros con el modelo LSTM para valores de Atencidn.

Meditation - MAE: 8.75148, MSE: 118.901115, RMSE: 10.904179, SMAPE: 18.59266757965088
Istm_units: 8, batch_size: 1, optimizer: adam, dropout: 0.01
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Figura 26: Calculo de hiperparametros con el modelo LSTM para valores de Meditacién.
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El primer analisis realizado es el calculo de Atencion y Meditacién utilizando el
mismo esquema de calculo seguido por NeuroSky, segmentando las sefiales

neuronalesy descartando el valor de la sefal Delta.

Para evaluar el rendimiento de los modelos LSTM, GRU y CNN en el calculo de los
estados atencionales y meditativos, se utilizaron métricas como RMSE, MSE, MAE
y SMAPE. Estas métricas son esenciales para determinar la precisiony fiabilidad de
los modelos en la prediccidon de estados cognitivos a partir de sefales EEG. La
eleccion de estas métricas se basa en estudios previos que han demostrado su
eficacia en la evaluacion de modelos de aprendizaje profundo en tareas de

prediccion basadas en EEG [162].

El primer proceso de comparacion se realiza para los valores de Atencion y
Meditacidn utilizando una red LSTM y RandomSearch para la determinacion de los
hiperparametros, como se muestra en la tabla 8 para los valores de Atenciény en

la tabla 9 para los valores de Meditacion.

Tabla 8: Prediccién de ATENCION con modelo LSTM, utilizando conjunto parcial de

caracteristicas.
LSTM
Atencion
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units
1 8 1 Adam 0,01 18,440 520,614 22,816 46,424
3 8 1 Adam 0,01 16,443 390,069 19,750 44,189
5 64 10 Adam 0,1 17,237 444,384 21,080 45,008
7 8 1 Adam 0,01 17,011 418,785 20,464 44,605
9 8 1 Adam 0,01 17,269 450,359 21,221 45,212
12 32 5 Adam 0,2 18,437 522,306 22,854 46,929
15 16 1 rmsprop 0,2 18,791 526,821 22,952 48,388
60 8 1 Adam 0,01 19,565 558,270 23,627 51,152
100 64 1 Adam 0,3 21,289 666,650 25,819 53,542
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Tabla 9: Prediccién de MEDITACION con modelo LSTM, utilizando conjunto parcial de

caracteristicas.
LSTM
Meditacion
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units
1 8 1 Adam 0,01 12,937 248,019 16,340 26,072
3 8 1 Adam 0,01 9,747 152,810 12,361 20,292
5 8 1 Adam 0,01 9,730 153,521 12,390 20,396
7 16 5 Adam 0,01 9,932 160,706 12,677 20,925
9 16 5 Adam 0,01 11,080 194,349 13,940 22,482
12 16 5 Adam 0,01 9,750 153,204 12,377 20,596
15 16 5 Adam 0,01 10,855 167,291 13,685 22,533
60 8 1 Adam 0,01 13,085 263,261 16,225 26,387
100 8 1 Adam 0,01 9,309 137,050 11,706 20,137

Continuando con la comparacién, se realiza el mismo proceso, pero utilizando una

red GRU y la estructura de calculo RandomSearch, como se muestra en latabla 10

para la prediccion de la Atenciény en la tabla 11 para el valor de la Meditacién.
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Tabla 10: Prediccién de ATENCION con modelo GRU, utilizando conjunto parcial de

caracteristicas.
GRU
Atencion
GRU
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units

1 8 1 Adam 0,01 18,205 498,305 22,342 46,277
3 8 1 Adam 0,01 16,537 391,977 19,798 44,821
3B 8 1 Adam 0,01 16,757 409,662 20,240 45,133
5 8 1 Adam 0,01 16,450 394,236 19,855 43,750
7 8 1 Adam 0,01 16,665 400,613 20,015 45,749
9 4 10 sgd 0,2 14,613 368,046 19,184 29,728
9B 8 1 Adam 0,01 16,847 423,590 20,581 46,538
12 8 5 Adam 0,2 17,409 442,020 21,024 46,353
15 16 5 Adam 0,01 17,239 477,591 21,853 45,865
60 8 1 Adam 0,01 17,830 503,543 22,439 50,804
60B 64 10 Adam 0,1 20,124 652,845 25,550 57,583
60C 4 10 Adam 0,1 13,532 297,385 17,244 26,507
100 4 10 Adam 0,01 19,392 590,453 24,299 54,391
100B 8 1 Adam 0,01 19,640 585,088 24,188 52,710
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Tabla 11: Prediccién de MEDITACION con modelo GRU, utilizando conjunto parcial de

caracteristicas.
GRU
Meditacion
GRU
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units
1 8 1 Adam 0,01 12,695 257,617 16,050 25,732
3 64 20 Adam 0,01 9,669 153,723 12,398 20,106
3B 8 1 Adam 0,01 9,377 142,390 11,932 19,491
5 8 1 Adam 0,01 10,554 178,801 13,371 21,483
7 64 20 Adam 0,01 9,940 161,121 12,693 20,752
9 64 1 Adam 0,3 11,358 215,132 14,667 21,554
9B 64 20 Adam 0,01 10,049 163,756 12,796 20,726
12 16 5 Adam 0,01 9,703 152,665 12,355 20,342
12B 16 5 Adam 0,01 11,157 197,590 14,056 22,694
15 16 5 Adam 0,01 10,180 168,557 12,982 21,997
60 4 10 Adam 0,01 10,439 183,217 13,535 22,590
60B 8 1 Adam 0,01 11,246 206,354 14,365 23,528
100 8 1 Adam 0,01 12,257 231,846 15,226 25,113

En las dos ultimas tablas se pueden observar valores repetidos de Look-Back, ya
que en el proceso de prueba los valores obtenidos, especialmente en la definicidon
de los hiperparametros, mostraron valores alejados de lo esperado o con una

dispersién mayor de la permitida.

En la siguiente fase, se replicé el mismo procedimiento de andlisis descrito
anteriormente, con la diferencia fundamental de que se utilizé como
caracteristicas (features), la totalidad de los datos recogidos por la diadema EEG.
Esto incluyd todas las sefales neuronales en el espectro completo de frecuencias
(Delta, Theta, Alpha, Betay Gamma), sin aplicar ningun tipo de reduccién similar al
utilizado por la empresa Neurosky. Es decir, se accedid y proceso directamente el
100% de la sefal cruda capturada por el sensor, evitando replicar los algoritmos de
interpretaciéon o simplificacién propietarios del fabricante, con el objetivo de
maximizar la riqueza informativa y explorar posibles patrones ocultos en los datos
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originales, obteniendo los resultados que se muestran a continuacion en las tablas

12y 13.

Tabla 12: Prediccién de ATENCION con LSTM utilizando el total de las caracteristicas.

LSTM
Atencidn

LSTM

Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE  SMAPE
Units

1 8 1 Adam 0,01 12,770 252,984 15,905 36,036

3 8 1 Adam 0,01 10,937 180,859 13,448 38,268

5 8 1 Adam 0,01 11,117 185,601 13,623 40,622

7 8 1 Adam 0,01 9,5860 146,608 12,108 34,657

9 32 20 Adam 0,1 10,250 166,413 12,900 32,837

12 16 1 rmsprop 0,2 10,234 162,917 12,769 39,718

15 4 10 Adam 0,01 12,086 219,698 14,822 77,626

60 4 10 Adam 0,01 10,679 170,312 13,050 37,424

100 32 20 Adam 0,1 13,649 270,008 16,431 59,413

Tabla 13: Prediccién de MEDITACION con LSTM utilizando el total de las caracteristicas.

LSTM
Meditacion

LSTM

Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units

1 64 1 Adam 0,01 13,012 266,657 16,329 26,250

3 8 1 Adam 0,01 9,405 139,423 11,807 19,661

5 8 1 Adam 0,01 9,011 122,980 11,089 19,215

7 8 1 Adam 0,01 8,751 118,901 10,904 18,592

9 8 1 Adam 0,01 9,703 144,412 12,017 20,292

12 16 5 Adam 0,01 9,390 136,743 11,693 19,839

15 16 5 Adam 0,01 11,352 205,391 14,331 23,227

60 16 5 Adam 0,01 13,804 286,817 16,935 28,230

60B 4 10 Adam 0,01 10,759 189,460 13,794 23,191

100 8 1 Adam 0,01 11,555 208,567 14,441 24,088

Al igual que con el modelo anterior, realizamos la prediccién con la arquitectura

GRU manteniendo las condiciones de prueba, lo que significa mantener el analisis
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sobre el 100% de las sefiales neuronales, con los siguientes resultados mostrados

en latabla 14 para el valor de Atencidony en latabla 15 para el valor de Meditacién.

Tabla 14:Prediccién ATENCION con GRU utilizando el total de las caracteristicas.

GRU
Atencidn

GRU

Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout  MAE MSE RMSE SMAPE
Units

1 8 1 Adam 0,01 12,905 259,139 16,097 36,473

3 64 10 Adam 0,1 14,400 173,774 13,182 37,504

5 64 10 Adam 0,1 10,1774 169,127 13,004 35,343

5B 8 1 Adam 0,01 9,3669 139,029 11,791 31,990

7 32 10 rmsprop 0,4 18,602 561,655 23,699 44,233

7B 64 10 Adam 0,1 10,734 191,562 13,840 34,664

7C 8 1 Adam 0,01 9,5709 147,827 12,158 34,180

9 64 10 Adam 0,1 9,9228 159,276 12,620 33,054

9B 16 1 rmsprop 0,2 11,752 211,514 14,543 14,854

11 8 5 Adam 0,2 9,488 148,826 12,199 30,005

12 8 1 Adam 0,01 11,753 203,129 14,252 45,803

15 8 5 Adam 0,2 13,397 266,488 16,324 51,811

60 32 20 Adam 0,1 10,852 181,964 13,489 38,016

100 32 20 Adam 0,1 20,168 605,448 24,605 88,436
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Tabla 15: Prediccién de MEDITACION con GRU utilizando el total de las caracteristicas.
GRU

Meditation
GRU
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
Units
1 8 1 Adam 0,01 12,594 248,451 15,762 25,644
3 8 1 Adam 0,01 8,601 112,522 10,607 18,342
5 64 20 Adam 0,01 9,537 151,213 12,296 20,873
5B 64 20 Adam 0,01 10,158 166,115 12,888 20,955
7 8 1 Adam 0,01 13,383 311,493 17,649 36,110
7B 8 1 Adam 0,01 9,552 143,579 11,982 19,974
7C 8 1 Adam 0,01 9,075 131,094 11,449 19,262
9 16 5 Adam 0,01 9,315 143,137 11,964 19,808
11 64 20 Adam 0,01 9,868 167,212 12,931 21,180
13 16 5 Adam 0,01 10,399 173,731 13,180 21,703
13B 16 5 Adam 0,01 10,867 187,101 13,678 22,142
15 8 1 Adam 0,01 9,803 150,170 12,254 20,382
60 8 1 Adam 0,01 10,531 178,255 13,351 22,115
100 8 1 Adam 0,01 12,487 236,910 15,391 25,400

6.4. Comparacion de Rendimiento entre LSTM y GRU

Paracompararelrendimiento de predicciéon entre las redes LSTM y GRU, evaluamos
el modelo mediante métricas obtenidas centrando la comparacién en la métrica
RMSE (Root Mean Squared Error) como métrica de evaluacion principal. La razén
de esta eleccidon es que el RMSE proporciona una medida directa del error en las
mismas unidades que los datos originales, lo que facilita su interpretacion.
Ademas, el RMSE penaliza en mayor medida los errores de mayor magnitud, lo que
resulta crucial en el contexto de la prevision de series temporales, en el que errores
significativos pueden afectar a la utilidad practica del modelo. La comparacion
proporcionara informacién sobre los puntos fuertes y débiles de cada modelo a la
hora de predecir la atencion y la meditacién a partir de senales de EEG sin procesar

[37].
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En el proceso de comparacion de los datos anteriores, se pueden extraer los
siguientes resultados para las dos arquitecturas de modelos y estrategias de

prediccion, a partir de los datos obtenidos en las tablas 16 a 17.

Tabla 16: Mejor resultado de prediccién ATENCION/MEDITACION con LSTM utilizando

conjunto parcial de caracteristicas.

LSTM
Parcial
Atencion
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
Units
3 8 1 Adam 0,01 16,443 390,069 19,750 44,189
Meditacion
GRU
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
Units
5 8 1 Adam 0,01 9,730 153,521 12,390 20,396

Tabla 17: Mejor resultado de prediccién ATENCION/MEDITACION con GRU utilizando

conjunto parcial de caracteristicas.

GRU
Parcial
Atencion
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
Units
9 4 10 sgd 0,2 14,613 368,046 19,184 29,728
Meditacion
GRU

Look-Back Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
3B 8 1 Adam 0,01 9,377 142,390 11,932 19,491

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 175



Tabla 18: Mejor resultado de prediccién ATENCION/MEDITACION con LSTM utilizando el

total de las caracteristicas.

LSTM
Total
Atencion
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units
7 8 1 Adam 0,01 9,586 146,608 12,108 34,657
Meditacion
GRU
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Units
7 8 1 Adam 0,01 8,751 118,901 10,904 18,592

Tabla 19: Mejor resultado de prediccién ATENCION/MEDICION con GRU utilizando el total

de las caracteristicas.

GRU
Total
Atencidn
LSTM
Look-Back Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
Units
5B 8 1 Adam 0,01 9,366 139,029 11,791 31,990
Meditacion
GRU
Look-Back Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE  RMSE SMAPE
7C 8 1 Adam 0,01 9,075 131,094 11,449 19,262

Estosvaloresresultantes del calculo de RandomSearch se reflejan en los siguientes
graficos, como se muestra en la Figura 27 para los valores de Atencidony en la Figura
28 para el valor de Meditacion.
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Figura 27: Comparacion de la prediccion de la atencion.
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Figura 28: Comparacion para la prediccion de la Meditacion

Como resumen, el resultado de la mejor prediccidon basada en la métrica RMSE se
muestra en la Tabla 20 donde se puede ver la comparaciéon no sélo del rendimiento
de las redes LSTM y GRU, sino también el tamafo de la ventana temporal
(LookBack) y cual de las estrategias de prediccidén es mas interesante para seguir

en nuestra investigacion.
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Tabla 20: Mejor resultado de prediccién ATENCION/MEDICION, para LSTM Vs GRU

ATENCION RMSE LB MEDITACION RMSE LB
GRU Total 11,791 5 GRU Total 11,449 7
LSTM Total 12,108 7 LSTM Total 10,904 7
GRU Parcial 12,390 5 GRU Parcial 11,932 5
LSTM Parcial 19,750 7 LSTM Parcial 12,390 7

De los datos anteriores podemos extraer el valor éptimo obtenido, asi como la
arquitecturay el modelo de calculo de prediccién, como se puede ver en la tabla 21

para el valor de Atenciony en la tabla 22 para el valor de Meditacién.

Tabla 21: Mejor resultado de prediccién ATENCION para LSTM Vs GRU

Atencion RMSE LB
GRU Total 11,791 5

Tabla 22: Mejor resultado de prediccién MEDITACION para LSTM Vs GRU

Meditacion RMSE LB
LSTM Total 10,904 7

6.5. Evaluacion de Resultados y Analisis de Errores

En el presente estudio, se ha procedido a la realizacion de un nuevo calculoy a la
ejecucion de una nueva prueba sobre los valores de LookBack. Para ello, se han
tomado en consideracion los valores anteriores y posteriores, con el propésito de
determinar de manera inequivoca el valor 6ptimo de la ventana temporal que
permite la mejor prediccion de los modelos. Esta nueva prueba se ha realizado
siguiendo el mismo procedimiento, comparando las dos arquitecturas RNN, ya que,
como se puede observar en los valores de las Tablas 21 y 22, en ambos casos la
prediccion es mas favorable con el modelo que no utiliza la estructura de calculo

definiday seguida por Neurosky en el algoritmo eSense.

Para garantizar la coherencia de los resultados anteriores, se analizaran los valores
de Ventana anteriores y posteriores al valor calculado, ya que los intervalos de
analisis se han realizado en dos pasos de Ventana y se han dejado valores sin

analizar.
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El resultado de la comparacién con los valores anteriores y posteriores se muestra

en las tablas 23y 24 siguientes.

Tabla 23:Mejor resultado de prediccién de LB a priori y a posteriori para

ATENCION/MEDITACION con arquitectura LSTM.

LSTM Total
ATENCION
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer = Dropout RMSE
6 8 1 Adam 0,01 13,416
7 8 1 Adam 0,01 12,1081
7B 32 20 rmsprop 0,3 13,100
8 4 10 Adam 0,01 14,665
MEDITACION
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer = Dropout RMSE
6 16 5 Adam 0,01 11,016
7 8 1 Adam 0,01 10,904
7B 64 20 Adam 0,01 12,357
8 8 1 Adam 0,01 12,174
Tabla 24:Mejor resultado de prediccién de LB anterior y posterior para
ATENCION/MEDITACION con arquitectura LSTM.
GRU Total
ATENCION
Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer  Dropout RMSE
4 8 1 Adam 0,01 12,974
5 8 1 Adam 0,01 11,791
5B 64 10 Adam 0,1 12,302
6 32 20 Adam 0,1 13,864
MEDITACION
Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer Dropout RMSE
6 8 1 Adam 0,01 12,525
7 8 1 Adam 0,01 11,449
7B 16 5 Adam 0,01 12,585
8 16 5 Adam 0,01 12,024
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Con estos datos podemos confirmar que los valores de la ventana temporal son
coherentesy confirman los datos calculados anteriormente. Estos datos se reflejan
en las siguientes figuras, correspondiendo la figura 29 al valor de atencién y

meditacion.

ATENCION - RMSE MEDITACION - RMSE

LSTM Total LsT™M Total [

GRU Total GRU Total |

11,6 11,7 11,8 11,9 12 12,1 12,2 10,6 10,8 11 11,2 11,4 11,6

Figura 29: Resultado final de la prediccidn para Atencion y Meditacion

Esta comprobacién nos permite especificar las métricas y los valores de la ventana
temporal que mejor resultan en la prediccion de la Atencidon y la Meditacién, y los
resultados finales corresponden a las siguientes Tablas 25y 26, que confirman los

valores iniciales de la primera prueba RandomSearch.

Tabla 25: Mejor resultado de prediccién ATENCION

Atencion RMSE LB

GRU Total 11,791 5
Look-Back  GRU Units Batch_Size  Optimizer Dropout
5 8 1 Adam 0,01

Tabla 26: Mejor resultado de prediccién MEDITACION

Meditacion RMSE LB

LSTM Total 10,904 7
Look-Back LSTM Units Batch_Size  Optimizer Dropout
7 8 1 Adam 0,01

Asi, podemos concluir que la prediccion de los valores de Atencidon y Meditacion
utilizando RNNs de tipo LSTM para determinar el valor de Meditacion y de tipo GRU

para el valor de Atencidn.
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6.6. Impacto de la Prediccidon en Aplicaciones BCI

En este estudio, se han utilizado modelos LSTM y GRU para predecir los niveles de
atencién y meditacion a partir de datos de EEG sin procesar. Los resultados
muestran que ambos modelos son capaces de realizar predicciones con errores
relativamente bajos, como indican las métricas MAE, MSE y RMSE. Ademas, la
columna "Algoritmo" indica si se ha utilizado el modelo empleado por Neurosky y
Brainlink, lo cual es relevante ya que sugiere una comparacion directa con los

métodos de la industria.
Comparacion con la bibliografia:

1. Prediccion de la edad y el género basadas en EEG utilizando un
modelo de red profunda BLSTM-LSTM (2019) [38]: Este estudio demuestra la
eficacia de las arquitecturas LSTM para clasificar datos de EEG, aunque en
este caso se trata de edad y género. La alta precision obtenida en su estudio
sugiere que las LSTM son adecuadas para capturar caracteristicas
temporales complejas de las senales de EEG, lo que es coherente con sus
hallazgos de que las LSTM pueden predecir con éxito los estados
atencionales y meditativos.[88]2. Aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial para la interfaz cerebro-ordenador en la deteccidon de la fatiga
mental: una revisién sistematica (2011-2022)[39]: Aunque este estudio se
centra en la deteccién de la fatiga mental, la revisidon sistematica de las
técnicas de inteligencia artificial aplicadas a las interfaces cerebro-
ordenador (BCI) respalda la idea de que los modelos de aprendizaje
profundo son herramientas muy potentes para interpretar las sefales del
electroencefalograma (EEG). Esto refuerza la validez de su enfoque al utilizar

LSTM y GRU para predecir estados cognitivos.[89]

3. Autenticacién biométrica basada en EEG mediante aprendizaje
automatico: A Comprehensive Survey (2022)[40]: Este estudio ofrece una
vision general de las técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a la
autenticaciéon biométrica basada en EEG. Aunque el objetivo es diferente, la

eficacia de las técnicas de aprendizaje automatico en la clasificacion de
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sefiales EEG es un buen augurio para su aplicacién en la prediccion de la

atenciény la meditacion.[90]

En resumen, los resultados obtenidos estan en linea con la literatura existente en
cuanto a la aplicabilidad y eficacia de las RNNs, en concreto las LSTMs y las GRUs,
para analizary predecir estados cognitivos a partir de senales EEG. La comparacién
de diferentes arquitecturas y la optimizacion de hiperparametros en su estudio
proporcionan una valiosa contribucion al campo de estudio de la BCIl, demostrando
que, con la configuracién adecuada, estos modelos pueden ser ajustados para
mejorar la precisién en la prediccidon de estados mentales complejos. Ademas, el
uso de un subconjunto de sefales EEG para la prediccidon de la atencion y la
meditacién, como se indica en la columna "Algoritmo", sugiere una posible via para

la simplificaciéon y mejora de los sistemas BCI existentes.

6.6.1. Analisis de los puntos fuertes y débiles de las redes LSTM y GRU para la
prediccion de la atencion y la meditacion.

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit) son
variantes de las redes neuronales recurrentes (RNN) que se han utilizado
ampliamente para procesar secuencias de datos como las sefiales de EEG. Ambas
arquitecturas estan disefnadas para captar dependencias temporales a largo plazo,
lo que las hace adecuadas para tareas de prediccion de series temporales como la
prediccion de la atencién y la meditacidn a partir de sefales de EEG. Sin embargo,

cada una tiene sus puntos fuertes y débiles en este contexto.

Fortalezas de las redes LSTM:

e Capacidad de Memoria:
Los modelos de redes LSTM han sido disefiados especificamente para
mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente, permitiéndoles asi
aprender dependencias a largo plazo. Esta caracteristica resulta
fundamental al trabajar con senales EEG, las cuales pueden contener
patrones de relevancia para estados de atencién y meditaciéon que se
extienden a lo largo de periodos prolongados.

e Precision:
Diversos estudios han demostrado que las LSTM pueden alcanzar niveles de
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precision muy elevados en tareas de clasificacion y prediccién. Por ejemplo,
la investigacion titulada “EEG-Based Age and Gender Prediction Using Deep
BLSTM-LSTM Network Model” (2019) evidencia que estas redes son
igualmente efectivas en la prediccidon de estados de atencion y meditacion
[163]. Dichos hallazgos refuerzan la utilidad de las LSTM como herramienta

robusta para el analisis y la interpretacion de sefales cerebrales.

Debilidades de las LSTM

Complejidad y Costo Computacional: La estructura compleja inherente a
las LSTM conlleva un mayor costo computacional y tiempos de
entrenamiento mas extensos, especialmente al procesar conjuntos de

datos de gran volumen.

Riesgo de Sobreajuste: Debido a su elevada complejidad, estas redes
pueden ser susceptibles al sobreajuste cuando la cantidad de datos de
entrenamiento es insuficiente, lo cual podria limitar su capacidad de

generalizacidon en escenarios practicos.

Fortalezas de las GRU

Eficiencia: Las unidades GRU presentan una estructura mas sencilla en
comparacién con las LSTM, ya que integran en una sola compuerta las
funciones de olvido y actualizacion. Esta simplificacion se traduce en
tiempos de entrenamiento mas rapidos y en una mayor eficiencia
computacional, como se sugiere en la revisidon sistematica “Application of
Artificial Intelligence Techniques for Brain-Computer Interface in Mental

Fatigue Detection” (2023) [164].

Flexibilidad: La menor complejidad de las GRU las hace mas adaptables a
conjuntos de datos de distintos tamanos, lo cual es particularmente
ventajoso en aplicaciones de interfaces cerebro-computadora (BCl), donde
los volumenes de datos pueden ser limitados o presentarse con alta

variabilidad [23].

Debilidades de las GRU
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o Capacidad de Memoria: Aunque las GRU ofrecen una eficiencia notable, su
capacidad para retener informacion a largo plazo puede ser ligeramente
inferior a lade las LSTM, lo que supone un inconveniente al modelar sefiales

EEG que requieren capturar dinamicas a largo plazo.

e Generalizacion: En determinadas circunstancias, las GRU pueden mostrar
dificultades para generalizar, especialmente ante patrones complejos o
sutiles en los datos. Esta limitacion podria impactar negativamente en la

precision de la prediccién de estados de atencidon y meditacion.
Resultados y Consideraciones Finales

En el marco de nuestro estudio, los resultados finales han mostrado que tanto los
modelos LSTM como los GRU ofrecen desempenos comparables cuando se
evaluan mediante las métricas MAE, MSE y RMSE. Este hallazgo indica que, pese a
las diferencias estructurales y operativas, ambas arquitecturas son capaces de
capturar de manera adecuada la dinamica de las senales EEG para predecir los

niveles de atencién y meditacidon con una precision razonable.

Es importante destacar que la elecciéon entre LSTM y GRU dependera de factores
especificos relacionados con el conjunto de datosy el contexto de aplicacion, tales
como el tamafio del mismo, la disponibilidad de recursos computacionales y la
necesidad de minimizar los tiempos de entrenamiento. Ademas, la seleccidn de la
arquitectura mas adecuada es crucial en el desarrollo de sistemas de inteligencia
artificial aplicados al analisis de sefnales cerebrales, ya que implica un balance
entre precisién, eficiencia y capacidad de adaptacién a los requerimientos

particulares de cada problema.

En conclusion, la integracion de estos modelos en aplicaciones de atencién y
meditacién requiere una evaluacion cuidadosa de sus fortalezas y limitaciones, de
modo que se logre una implementacién que combine robustez y eficiencia,
atendiendo tanto a las exigencias técnicas como a las necesidades practicas de los

usuarios [88][89][10]

Observamos como tanto las LSTM como las GRU presentan méritos significativos

para la prediccion de estados cognitivos a partir de sefales EEG. La eleccidén entre
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estas dos arquitecturas debe fundamentarse en un equilibrio cuidadoso entre la
precision deseada y los recursos computacionales disponibles, considerando
asimismo la naturaleza especifica de los datos EEG analizados. Este balance
resulta esencial, ya que mientras las LSTM ofrecen una capacidad superior para
captar dependencias a largo plazo, las GRU se distinguen por su eficiencia y
adaptabilidad en contextos donde la variabilidad y el tamafio del conjunto de datos
pueden ser limitados. En definitiva, la determinacién de la arquitectura 6ptima
requiere una evaluaciéon meticulosa de las exigencias del analisis y de las
limitaciones propias del entorno experimental, lo que posibilita un uso estratégico
y efectivo de las técnicas de inteligencia artificial en aplicaciones neurocientificas

y de procesamiento de sefales cerebrales.

6.7. Limitaciones encontradas durante el estudio
Las limitaciones identificadas en este estudio constituyen aspectos cruciales que,
ademas de evidenciar la transparencia y la integridad cientifica, orientan el

progreso continuo en el area de investigacion.

6.7.1. Limitaciones del estudio

¢ Tamanoy diversidad de la muestra: La muestra utilizada pudo haber sido
limitada tanto en nimero como en diversidad, lo que afecta la capacidad de
generalizacion de los resultados. Contar con una muestra mas amplia y

heterogénea podria aumentar la robustez de los modelos predictivos.

¢ Calidad de los datos EEG: Las sefales EEG son susceptibles a la presencia
de ruido y artefactos, lo que puede comprometer la precision de las
predicciones. La calidad de estos datos es un factor determinante para el

desempeno 6ptimo de los modelos de aprendizaje automatico.

o Complejidad de los estados cognitivos: La atenciéon y la meditaciéon son
estados cognitivos complejos que pueden no ser capturados en su totalidad
por los datos EEG o por las métricas utilizadas en el estudio, lo que

representa una limitacién intrinseca en el modelado de dichos procesos.
¢ Modelos e hiperparametros: La seleccién de modelosy la optimizacion de

los hiperparametros podrian haberse visto restringidas por limitaciones de
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tiempo o por la disponibilidad de recursos computacionales, lo que podria

influir en la calidad final de las predicciones.

e Interpretacion de los modelos: Las redes neuronales profundas, en
particular las LSTM y GRU, son a menudo objeto de criticas debido a su
limitada interpretabilidad. Esto dificulta la comprension exacta de los
mecanismos internos que conducen a las predicciones, complicando la

validaciony la explicacién de los resultados.

Este estudio ha explorado la aplicacion de modelos de deep learning,
especificamente redes LSTM y GRU, para predecir estados cognitivos de atenciény
meditacioén utilizando senales EEG en bruto. Los resultados preliminares indican
que estos modelos avanzados son capaces de captar con precision tanto la
dindmica temporal como las dependencias a largo plazo presentes en las sefiales
EEG, elemento esencial para la prediccion exacta de los estados cognitivos [165].
La comparacion del desempeno entre las redes LSTM y GRU, frente al algoritmo
propietario de Neurosky, ha proporcionado una vision valiosa sobre las fortalezas 'y
debilidades de cada modelo en este dominio particular. Las métricas de
evaluacion, RMSE, MSE, MAE y SMAPE, fueron fundamentales para cuantificar y
comparar el rendimiento de los modelos [166]. Todos estos hallazgos, respaldados
por los datos obtenidos y referenciados en la tabla de métricas e hiperparametros,
permiten determinar la configuracion 6ptima, considerando que el valor de RMSE
fue seleccionado en esta investigacion por ofrecer una vision comprensiva del

rendimiento del modelo, en la que valores menores indican mejores predicciones.

Al analizar los datos, se observd que, en lo que respecta a la atencién, el modelo
LSTM sin el algoritmo de Neurosky y Brainlink (indicado como "No") demostré un
desempeno superior en términos de MAE y MSE, lo que sugiere una mayor precision
en promedio y en errores cuadrados. No obstante, su SMAPE es ligeramente
superior, lo que indica que, en términos porcentuales, el error puede ser mayor en
algunos casos. A pesar de ello, la reduccién en MAE y MSE podria hacer preferible

este modelo si se prioriza la minimizacién del error absoluto.

En lo que respecta a la meditacion, el modelo LSTM sin el algoritmo (también

indicado como "No") mostré un desempefo ligeramente superior en todas las
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métricas en comparacion con el modelo GRU que utiliza dicho algoritmo. Esto
sugiere que, para la prediccion del estado meditativo, el modelo LSTM sin la
intervencidn del algoritmo es mas consistente tanto en precisién absoluta como en

términos porcentuales.

Los resultados indican que tanto las redes LSTM como las GRU son capaces de
predecir los valores de atencion y meditacion con alta precision a partir de las
sefales EEG obtenidas con el dispositivo Neurosky. Sin embargo, los modelos que
no incorporan el algoritmo propietario de Neurosky tienden a mostrar una mayor
precision en las métricas evaluadas. En particular, el modelo LSTM sin el algoritmo
se destacé como ligeramente superior en la prediccion de ambos estados,
posiciondandose como una alternativa prometedora para futuras aplicaciones en

neurocienciay en tecnologias de interfaces cerebro-computadora (BCI).

La capacidad de predecir con exactitud los estados cognitivos utilizando modelos
de deep learning no solo refuerza la viabilidad del empleo de datos EEG en bruto
para predicciones en tiempo real, sino que también destaca el potencial aun
inexplorado de las redes neuronales recurrentes en la neurociencia aplicada,
sentando las bases para investigaciones futuras en este campo emergente [167],

[168].

6.8. Comparacion de Modelos de Prediccion de EEG

La comparacion de los modelos de prediccion de EEG se ha llevado a cabo
evaluando la capacidad de dos arquitecturas recurrentes—LSTM y GRU—para
anticipar estados cognitivos criticos, concretamente atenciéon y meditacién, a partir
de senales crudas obtenidas de dispositivos de bajo coste. Este analisis se
fundamenta en la evaluacién de métricas clave, tales como MAE, MSE, RMSE y
SMAPE, aplicadas tanto a conjuntos de caracteristicas parciales (basados en los
componentes utilizados por el algoritmo eSense) como a conjuntos completos que
incluyen todas las bandas (Delta, Theta, Alpha, Beta y Gamma). La estrategia
adoptada permite identificar, en detalle, las fortalezas y debilidades de cada
arquitectura en la captura de las complejas dependencias temporales presentes en
las senales EEG, conforme se detalla en el estudio de Rivas et al. (2025) publicado
en Electronics [160].
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En el analisis, se observo que la evaluacion de los errores absolutos y cuadrados
(MAE y MSE) junto con la raiz del error cuadratico medio (RMSE) proporcionan una
medida directa de la precisidén en la misma unidad de los datos originales, lo que
facilita la interpretacion de la calidad de la prediccion. Adicionalmente, la métrica
SMAPE ofrece una perspectiva relativa y simétrica del error, fundamental cuando
se comparan valores que pueden variar significativamente en magnitud. Este
conjunto de métricas ha permitido determinar que, para la prediccién de atencion,
la arquitectura GRU tiende a obtener un RMSE inferior (alrededor de 11.79, con un
look-back 6ptimo de 5) en comparacidon con los modelos basados en LSTM,
mientras que, para la prediccién de meditacién, los modelos LSTM han mostrado

un desempefo superior (RMSE aproximadamente 10.90 con look-back de 7).

Profundizando en los detalles de la comparacion, los resultados experimentales
obtenidos mediante RandomSearch para las redes RNN, indican que las
diferencias en el rendimiento entre LSTM y GRU se deben, en gran medida, a la
forma en que cada arquitectura maneja las dependencias a largo plazo en los
datos, sobre todo en el tamano de las ventanas de tiempo definidas en el modelo.
Las tablas presentadas en el estudio revelan que, al utilizar el conjunto de
caracteristicas parciales, la arquitectura GRU logra una mayor estabilidad y una
menor dispersion en las métricas de error en la prediccion de atencion, mientras
que, en el caso de la meditacion, la arquitectura LSTM alcanza un rendimiento
ligeramente superior en términos de RMSE. Estas diferencias se reflejan en la
consistencia de los resultados durante el proceso de validacién cruzada, donde
GRU mostré menores desviaciones estandar en las predicciones para la atencion,

confirmando su robustez en entornos de alta variabilidad.

La interpretacion de estos hallazgos sugiere que la eleccion entre LSTM y GRU
puede depender de las caracteristicas especificas del estado cognitivo que se
desea predecir. La simplicidad y eficiencia computacional inherentes a la
estructura de los GRU favorecen su aplicacion en la prediccion de atencidn, donde
la velocidad de procesamiento y la robustez ante el ruido son cruciales. Por otro
lado, la mayor capacidad de memoria y la complejidad estructural de los LSTM los

hacen especialmente aptos para capturar los matices mas sutiles en los patrones
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asociados a estados meditativos, que requieren un modelado mas detallado de las
dependencias a largo plazo. Estos resultados son consistentes con estudios
previos y aportan evidencia empirica que respalda la hipétesis de que los modelos
de redes neuronales pueden extraer de manera efectiva la informacién contenida

en senales EEG de bajo coste.

En resumen, la comparacion de modelos de prediccion de EEG entre LSTM y GRU
ofrece una visidn integral de sus capacidades para capturar las dindamicas
temporales de estados de atencion y meditacién. Los datos obtenidos indican que,
mientras GRU es mas eficiente y robusto para tareas de atencion, los LSTM pueden
proporcionar una mayor precision en la deteccién de estados meditativos. Estas
conclusiones no solo validan el uso de arquitecturas RNN en aplicaciones de BCI,
sino que también delinean un camino claro para futuras investigaciones, orientadas
a optimizar estos modelos mediante ajustes en los hiperparametros, la integracion
de fuentes de datos multimodales y el desarrollo de enfoques hibridos que
combinen las fortalezas de ambas arquitecturas. Esto sienta las bases para el
desarrollo de sistemas BCI mas precisos, eficientes y adaptativos para
aplicaciones en rehabilitacion, neurofeedback y control de dispositivos en tiempo

real.
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7. Clasificacion de Senales EEG para el Control de
Movimientos

Continuando con el objetivo perseguido por esta tesis, el siguiente punto a

desarrollar dentro de la investigacion, es la parte de clasificacion de las sefiales

obtenidas de los dispositivos EEG.

La clasificacion precisa de patrones cerebrales asociados a diferentes intenciones
de movimiento constituye un desafio fundamental en el desarrollo de interfaces
cerebro-computadora efectivas, especialmente cuando se utilizan dispositivos

EEG de bajo coste.

Este capitulo aborda de manera exhaustiva el proceso de clasificacion de senales
EEG para el control de cuatro movimientos direccionales basicos: adelante, atras,
izquierda y derecha. Se presenta un andlisis detallado de las técnicas
implementadas, desde el etiquetado inicial de las sefales hasta la comparacion de

diferentes arquitecturas de redes neuronales y la exploracidon de modelos hibridos.

El proceso de clasificacion implementado parte de la base construida en los
capitulos anteriores, donde se ha establecido que las senales EEG, a pesar de su
naturaleza ruidosa y altamente variable, contienen patrones identificables
asociados a diferentes estados cognitivos e intenciones motoras. El reto principal
radica en extraer estos patrones de manera eficiente y traducirlos en comandos

precisos para el control de dispositivos fisicos.

La metodologia adoptada comprende varios componentes interrelacionados:

1. Etiquetado sistematico de senales EEG: Desarrollo de un protocolo
experimental estructurado para capturar y etiquetar sefiales cerebrales
asociadas a cada direccion de movimiento.

2. Implementacion de arquitecturas de redes neuronales: Exploracién y
optimizacion de modelos LSTM y GRU, con especial atencién a la
configuracion de hiperparametros criticos para el procesamiento de sefiales
temporales en procesos de clasificacion.

3. Evaluacion comparativa de rendimiento: Analisis riguroso de las
diferentes arquitecturas mediante métricas estandar como precision, recall
y F1-score.
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4. Exploracion de modelos alternativos: Analisis de algoritmos clasicos
como XGBoost combinados con modelos clasicos como el criterio de
Popov, incluyendo el desarrollo de enfoques hibridos que combinan
diferentes técnicas.

5. Despliegue de arquitectura: Tras el analisis y la evaluacidon anterior, se
realizara el despliegue de la arquitectura mas recomendable y 6ptima en el
proceso de clasificacidon, aportando una solucién real a la clasificacién de
sefiales EEG con diademas de bajo coste.

El enfoque metodolégico adoptado busca no solo lograr una alta precision en la
clasificacion, sino también garantizar la estabilidad y eficiencia computacional
necesarias para aplicaciones en tiempo real. Para ello, se presta especial atencién
a la optimizacion de arquitecturas y al desarrollo de soluciones que puedan
implementarse en plataformas embebidas con recursos limitados.

7.1. Metodologia Experimental

En este apartado se describe el proceso completo de adquisicion de datos,
necesarios en el proceso de clasificacion de senales EEG para el control de
dispositivos fisicos.

7.1.1 Adquisicion de Datos

La adquisicion de senales electroencefalograficas (EEG) se realiza mediante la
diadema Neurosky, seleccionada por su accesibilidad y capacidad para registrar
patrones relevantes de actividad cerebral de la zona prefrontal del cerebro. Este
enfoque privilegia la portabilidad y naturalidad de la experiencia sobre la densidad

espacial de electrodos, promoviendo un escenario experimental y de uso valido.

A. Elprotocolo de adquisicion comprende:

Fase de calibracion estructurada: Secuencias temporales predefinidas que
guian al participante a través de las cinco categorias de imagineria motora

(adelante, atras, izquierda, derecha, reposo).

Fase de entrenamiento interactivo: Un paradigma innovador donde el
participante articula simultdneamente su intencidon motora interna con una
respuesta fisica minima (presion de tecla direccional), generando un anclaje

sensoriomotor que refuerza los patrones neurales asociados.
Esta dualidad metodoldégica responde a la naturaleza hibrida de la cognicién

humana, donde los procesos automaticos y deliberativos coexisten y se
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influencian mutuamente. La interfaz visual proporciona retroalimentacion
inmediata, facilitando un proceso de "en activismo neural" donde la percepcion

y la accidn se constituyen mutuamente.

Arquitectura de adquisicion de datos

Se implementa una aplicacién completa para la recolecciéon de datos EEG
anotados con etiquetas de movimientos imaginados, utilizando un entorno
visual interactivo desarrollado en Pygame y datos transmitidos en tiempo real
desde una diadema NeuroSky MindWave mediante el ThinkGear Connector. La
légica del sistema esta disefiada para guiar al usuario a través de una secuencia
de tareas de imaginacion motora (adelante, atras, izquierda, derecha y
descanso(parada)), mientras el sistema recolecta las senales EEG
correspondientes junto con etiquetas que representan la clase actual. Durante
la sesidn, se visualiza una animacion de un coche que se mueve en la direccidon
correspondiente, lo que refuerza el estimulo visual. Ademas, se representan en
pantalla los valores de atencidn y meditacion como series temporales,

proporcionando retroalimentacién bioldgica al usuario.
El Componente Humano en el Bucle de Aprendizaje

La verdaderainnovacion de nuestro paradigma radica en la reconceptualizaciéon
del rol del participante, transformandolo de sujeto pasivo a colaborador activo

en el proceso de aprendizaje automatico.
Visualizacion y Retroalimentacion: El Didlogo Perceptual

El componente visual no es meramente informativo sino constitutivo del
experimento. La representacion del cochecito moviéndose en diferentes
direcciones establece un puente semidtico entre la actividad neural y su

significado intencional.
La interfaz incorpora:

e Representacion directa del cochecito: Establece una correspondencia

isomorfica entre la intencién mental y su manifestacién visual.
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e Graficos de atencion y meditacion: Proporcionan un metanivel de
conciencia sobre estados mentales relevantes para la tarea.
e Matrices de confusidon dinamicas: Transforman conceptos estadisticos

abstractos en experiencias visuales interpretables.

Esta arquitectura facilita lo que podriamos denominar una "fenomenologia
guiada", donde los patrones neurales adquieren significado experiencial para el
participante, potencialmente facilitando la modulacién consciente de estados

cerebrales especificos.

7.1.2. Proceso de Etiquetado de Senales EEG

El etiquetado de senales electroencefalograficas (EEG) es un proceso
fundamental para el desarrollo de sistemas de clasificacion precisos en
interfaces cerebro-computadora (BCI). En esta investigacion, se implementé un
protocolo sistematico de etiquetado para capturary categorizar las sefnales EEG
asociadas a cuatro movimientos direccionales: adelante, atras, izquierda y
derecha. Este proceso permite la creacion de un conjunto de datos
estructurado que servira como base para el entrenamiento y validacion de los
modelos de clasificacidon. Desde el punto de vista funcional, el sistema opera
en paralelo mediante hilos de ejecucién: uno se encarga de capturar datos EEG
en tiempo real a través de un socket TCP, mientras el hilo principal gestiona la
interaccidnvisualy la secuencia experimental. Cada muestra EEG incluye datos
de potencia por bandas (delta, theta, alpha, beta, gamma), niveles de atencidén
y meditacion, y la etiqueta del movimiento actual. Estos datos se almacenan
con precision temporal y finalmente se exportan a un archivo CSV etiquetado,
formando la base para el posterior entrenamiento de modelos de clasificacion
como GRU, LSTM o XGBoost. Este entorno resulta especialmente adecuado
para experimentos BCI (Brain-Computer Interface), ya que combina control
experimental, interaccion usuario-sistema, etiquetado supervisado vy

monitorizacién en tiempo real, todo bajo un flujo continuo y sincronizado.

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 193



7.1.2.1. Disefio del Protocolo Experimental

El disefio del protocolo experimental se fundamenta en la necesidad de obtener
datos de EEG claramente asociados a intenciones motoras especificas. El script
generado implementa un sistema de capturay etiquetado que incluye:

e Definicidon de cuatro direcciones de movimiento (DIRECTIONS = ['Adelante’,
'Atras), 'lzquierda’, 'Derecha']).

e Asignaciéon de  etiguetas numéricas para cada  direccidn
(DIRECTION_LABELS = {'Adelante'": 0, 'Atras'": 1, 'lzquierda': 2, 'Derecha’: 3}).

e Establecimiento de repeticiones por direccién (REPEATS_PER_DIRECTION =
3).

e Asigna un valor numérico de 4 para los valores de no actividad o parada.

e Determinacién de tiempos de visualizacion (DISPLAY_TIME = 15 segundos) y
descanso (REST_TIME =5 segundos).

Este disefno permite capturar multiples instancias de cada patrén de movimiento,
facilitando el analisis estadistico y mejorando la robustez del conjunto de datos
resultante.

7.1.2.2. Configuracion del Hardware y Adquisicion de Datos

La adquisicidon de datos EEG se realizé utilizando la diadema NeuroSky, configurada
para comunicarse con el software de captura mediante el protocolo ThinkGear
Connectoratravés de unaconexiéon TCP/IP (HOST="'127.0.0.1', PORT = 13854)[169],
[170]. El sistema captura:

e Valores de atencién y meditaciéon proporcionados por la APl de NeuroSky y
su algoritmo nativo eSense.

e Potencias de bandas cerebrales (Delta, Theta, LowAlpha, HighAlpha,
LowBeta, HighBeta, LowGamma, HighGamma)

e Marca temporal precisa para cada muestra

e Etiqueta correspondiente al movimiento visualizado

La funcion "eeg_data_collector()” en el script gestiona la comunicacion con la
diadema, procesa los datos recibidos en formato JSON, y almacena la informacion
en la estructura “ EEG_DATA", donde cada fila incluye los valores de las potencias
de banda, los niveles de atencién/meditacion, y la etiqueta correspondiente al
movimiento actual.

7.1.2.3. Estimulacion Visual y Retroalimentacion

Para recopilar los patrones cerebrales asociados a los movimientos direccionales,
utilizaremos el modelo de imagen motora, entendiendo la imagen motora como un
proceso cognitivo que implica la ejecucion mental de un movimiento sin que se
produzca una accion fisica visible o una contraccion muscular[171], [172].
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En el contexto de la clasificacion de senales EEG (electroencefalograma), laimagen
motora juega un papelimportante en la deteccidon y analisis de patrones cerebrales
asociados con la intencion de movimiento, objetivo que se persigue en esta tesis.

Durante laimagen motora, se activan las mismas areas corticales que se activarian
al realizar el movimiento real [171]. Esto permite detectar patrones de actividad
cerebral similares a los que se producirian durante la ejecucion fisica del
movimiento[173].

Las sefiales EEG asociadas con la imagen motora se pueden descomponer en
diferentes bandas de frecuencia, siendo las mas relevantes:

¢ Ondas alfa (8-13 Hz).
¢ Ondas beta (13-25 Hz).

¢ Ondas mu (8-12 Hz, similares a las alfas, pero especificas de la corteza
sensoriomotora)[174], [175].

Para clasificar las sefales EEG relacionadas con laimagen motora, se siguen varios
pasos:

o Preprocesamiento: eliminacién de artefactos y amplificacion de la senal.

o Extraccion de caracteristicas: obtencidon de informacién relevante de la
senal.

o Clasificacion: asociacion de la senal con un evento mental especifico[174].

Para la implementacion de este modelo de imagen motora se implementa un
sistema de estimulacion visual utilizando Pygame, para generar un entorno en el
que se pueda visualizar e imaginar el movimiento de un objeto en las 4 direcciones
predefinidas mas un valor mas etiquetado que correspondera a los momento de
inactividad denominada ‘sin movimiento’, contando finalmente con 5 etiquetas a
clasificar

Este sistema sigue la siguiente estructura de etiquetado:

e Muestrainstrucciones claras al participante sobre el movimiento a
imaginar
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£ Imagen Motora - Control de Cochecito - X

Esperando datos de la diadema...

Figura 30: Espera para la confirmacién de adquisicidén de datos desde la diadema EEG.

e Proporciona un periodo de preparacion antes de cada tarea
e Anima visualmente el movimiento de un vehiculo en la direccion
correspondiente

{3 Imagen Motora - Control de Cochecito - 3 & 1mag

£ Imagen Motora - Control de Cochecita | & Imagen Metora - Control de Cochecito

Figura 31: Proceso de etiquetado de las direcciones para la clasificacion con la

aplicacion disehada
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e Ofrece retroalimentacién visual de los niveles de atencién y meditacion en
tiempo real

e Proporciona periodos de descanso entre tareas para reducir la fatiga
mental

14 Imagen Motora - Control de Cochecito - X

Descanse...

Figura 32: Proceso de descanso en la aplicacion de etiquetado para la clasificacion

El proceso relativo al descanso sera etiquetado con un valor (-1) y sera asociado a
la accidon de parada o inactividad de movimiento, cubriendo de esta forma todas las
variables del movimiento previsto. La animacién visual del vehiculo sirve como
estimulo para guiar la imaginacién motora del participante, facilitando la
generacion de patrones cerebrales consistentes y diferenciables, haciendo
consistente el proceso de etiquetado automatico.

7.1.2.4. Secuenciacion y Aleatorizacion

El protocolo implementa una secuencia estructurada de tareas, donde:

e El participante visualiza primero un mensaje de preparacion para cada
direccion

e Se presenta la animacion correspondiente durante 15 segundos

e Se proporciona un periodo de descanso de 5 segundos entre tareas

e Elproceso se repite tres veces para cada direccion (12 ensayos en total)

Durante la visualizacion activa, la etiqueta correspondiente al movimiento (0-3) se
asigna a cada muestra de EEG capturada mediante la variable " current_label .
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Durante los periodos de descanso, se asigna el valor -1, permitiendo identificar y
filtrar estos segmentos en el analisis posterior.

7.1.2.5. Almacenamiento y Exportacion de Datos

Los datos capturados durante la sesién se almacenan en memoriay, al finalizar el
experimento, se exportan a un archivo CSV estructurado.

El archivo resultante en formato .CSV, contiene las siguientes columnas:

- Timestamp: Marca temporal precisa de cada muestra.

- Attention: Nivel de atencion segun el algoritmo eSense de NeuroSky
(0-100).

- Meditation: Nivel de meditacion segun el algoritmo eSense de
NeuroSky (0-100).

- Delta, Theta, LowAlpha, HighAlpha, LowBeta, HighBeta,
LowGamma, HighGamma: Potencias de las bandas de frecuencia
cerebral.

- Label: Etiqueta numérica que identifica el movimiento (0-3) 4
movimientos y el descanso (sin movimiento) que se asocia a la
etiqueta (-1). Esta etiqueta se reescribira como 4 para evitar el valor
negativo de la etiqueta y evitar futuros errores en el clasificador.

7.1.2.6. Consideraciones Metodoldégicas

El proceso de etiquetado implementado incorpora varias consideraciones
metodoldgicas importantes:

e Sincronizacion temporal precisa: La asignacion de etiquetas se realiza en
tiempo real durante la captura de datos, eliminando problemas de
alineacion temporal.

e Distincién entre periodos activos y descanso: El uso de la etiqueta -1 para
periodos de descanso facilita el filtrado posterior de datos no relevantes.

e Retroalimentacion visual: La visualizacidon en tiempo real de los niveles de
atencién y meditacion ayuda al participante a mantener un estado mental
apropiado durante el experimento.

e Repeticion de patrones: La repeticion de cada direccion tres veces mejora la
consistencia estadistica de los datos y reduce el impacto de anomalias o
artefactos.

e Estructura de datos estandarizada: El formato CSV utilizado facilita el
procesamiento posterior con diversas herramientas de analisis y
aprendizaje automatico.

e Este protocolo de etiquetado proporciona un conjunto de datos
estructurado y bien documentado que servira como base para el
entrenamiento de modelos de clasificacion, con el objetivo final de permitir
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el control de dispositivos fisicos a través de senales EEG asociadas a los
cuatro movimientos direccionales basicos.

7.2. Entrenamiento y seleccion del mejor modelo de clasificacion.

El proceso de entrenamiento y seleccion del modelo de clasificacion mas
adecuado constituye una etapa critica en la implementacion de sistemas BCI
robustos y eficientes, especialmente en entornos asistenciales que requieren un
alto grado de fiabilidad y respuesta en tiempo real. Dada la naturaleza altamente no
estacionaria y ruidosa de las sefales EEG adquiridas mediante dispositivos de bajo
costo, se ha planteado una estrategia de evaluacién comparativa entre modelos
tradicionales como XGBoostyredes neuronales recurrentes avanzadas, incluyendo
LSTM, GRU y su variante estabilizada GRU+Popov y LSTM+Popov. Este enfoque ha
permitido no solo valorar la precisién y capacidad de generalizacion de cada
modelo, sino también su robustez frente a artefactos y su viabilidad computacional
en plataformas embebidas. Las métricas de rendimiento, como la precision, el F1-
score, el error cuadratico medio (RMSE) y el error porcentual absoluto medio
(MAPE), han sido utilizadas para cuantificar el desempefio de cada modelo,
complementando esta evaluacién con un analisis cualitativo de estabilidad y
eficiencia. En esta seccion se detallan las configuraciones de entrenamiento, los
procedimientos de validaciéon cruzada empleados, y los criterios utilizados para la
seleccion del modelo éptimo, priorizando no solo su rendimiento técnico sino
también su idoneidad para una futura implantacién en sistemas BCl auténomos y

portatiles.

7.2.1 Modelos de Redes Utilizados para el proceso de entrenamiento para la
Clasificacion

Nuestro enfoque se ha centrado en la evaluacién y optimizaciéon de dos
arquitecturas principales de RNN: las redes LSTM y las GRU, centrando el estudio
en esta ultima arquitectura, por los resultados obtenidos en el proceso anterior de
prediccion y la sencillez en su arquitectura e implementacién, dadas las
limitaciones que nos podemos encontrar en los hardware seleccionados para su
ejecucion en dispositivos fisicos embarcado. Esta arquitectura ha sido

seleccionada tras un analisis exhaustivo de la literatura cientifica y los resultados
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de investigaciones previas, que sugieren su idoneidad para el procesamiento de

sefiales EEG en aplicaciones de BCI [9], [22].

La implementacion de estos modelos ha sido meticulosamente disefiada para
abordar las caracteristicas especificas de las senales EEG capturadas mediante
diademas de bajo coste[11]. Hemos prestado especial atencion a la configuracion
de hiperparametros criticos, como el tamano de la ventana temporal (look-back),
el numero de unidades de procesamiento, las tasas de aprendizaje y los
mecanismos de regularizacion, con el objetivo de optimizar tanto la precisidon de la

clasificacion como la eficiencia computacional[176], [177].

En las siguientes secciones, se detallan las arquitecturas especificas
implementadas, las consideraciones técnicas que guiaron su disefio, y las
estrategias de optimizacidon empleadas para maximizar su rendimiento en la tarea
de clasificacion de cuatro movimientos direccionales (adelante, atras, izquierda y
derecha) a partir de datos EEG etiquetados segun el protocolo descrito
anteriormente. Esta caracterizaciéon exhaustiva de los modelos proporciona la base
para la posterior evaluacién comparativa de su rendimiento y la identificacién de

las configuraciones 6ptimas para aplicaciones de control en tiempo real.

7.2.2. Optimizacioén del preprocesamiento y evaluacion inicial del modelo GRU
para la clasificacion multiclase de senales EEG

Para optimizar el rendimiento de los modelos de clasificaciéon, se implementé un

pipeline de preprocesamiento que implementa un flujo multietapa:

o Normalizacion: Escalado de las caracteristicas para asegurar valores en
rangos comparables.

¢ Segmentacion, ventanas temporales deslizantes: Capturan la naturaleza
dinamicay transitoria de los patrones EEG.

e Extraccion de caracteristicas: Transforma las sefiales crudas en
representaciones multidimensionales que capturan tanto la tendencia

central como la variabilidad temporal.

Las caracteristicas seleccionadas para esta arquitectura son las que se

indican a continuacion.
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e Caracteristicas EEG base:

o Attention, Meditation, Delta, Theta, LowAlpha, HighAlpha,

LowBeta, HighBeta, LowGamma, HighGamma.
o Total de 10 canales por muestra.

¢ Filtrado: Eliminacion de artefactos y periodos de descanso (-1) del
conjunto de entrenamiento. Este filtrado nos aporta un elemento en el
proceso de etiquetado correspondiente al estado de “parado” o ‘sin
movimiento’.

« Balanceo de clases: Técnicas de sobremuestreo/submuestreo para
garantizar una representacioén equilibrada de las cuatro clases de

movimiento.

Escalado de las caracteristicas
para asegurar comparabilidad.

Division de las secuencias
continuas en ventanas
temporales solapadas.

Eliminacion de artefactos y
periodos de descanso del
conjunto de entrenamiento.

Técnicas de sobremuestreo/
submuestreo para garantizar Balanceo de clases g‘g
una representacion equilibrada

de las clases.

Figura 33: Técnicas de preprocesamiento de datos EEG
Este preprocesamiento, combinado con la seleccién de hiperparametros éptimos
mediante RandomSearch, establece las condiciones adecuadas para el
entrenamiento eficiente de los modelos LSTM, GRU en la tarea de clasificacion de

sefiales EEG para el control de cuatro movimientos direccionales.

Los modelos implementados representan el estado del arte en procesamiento de
senales EEG mediante técnicas de aprendizaje profundo, proporcionando un
marco robustoy adaptativo para lainterpretacién de patrones cerebrales asociados

a movimientos direccionales en interfaces cerebro-computadora.
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Una primera iteracion con la red GRU, aplicando estos procesos de preprocesadoy
preparacion de los datos, nos aleja de los valores observados en la bibliografia
referida a redes GRU clasificando sefiales EEG, como se puede observar en las

graficas de perdiday eficiencia siguientes.

0.36 A

0.35 4

0.34

0.33 4

0.32 4

Accuracy

0.31 ~
0.30 4

0.29 1
—— Entrenamiento

0.28 - Validacion

0 2 4 6 8 10
Epoch

Figura 34: Evolucion de la exactitud por época, en el entrenamiento entre los datos de
entrenamiento y validacion

1.60
—— Entrenamiento

Validacion
1.58

1.56 4

1.52 4

1.50 4

Epoch

Figura 35: Evolucion de la pérdida por época, en el entrenamiento entre los datos de
entrenamiento y validacién

Podemos ver unos primeros resultados poco prometedores en el proceso de
optimizacion de un modelo GRU para la clasificacion de sefiales EEG, evidenciando
un rendimiento que ronda el 32% de exactitud sobre el conjunto de prueba y una

pérdida finalcercanaa 1.55, bajo un conjunto de hiperparametros 6ptimos. A pesar
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de la ligera mejora observada en las curvas de entrenamiento, donde la pérdida
desciende gradualmente y la precision aumenta de forma moderada, las
fluctuaciones en la fase de validacidn reflejan la necesidad de refinar tanto la
arquitectura como las estrategias de regularizacion. En los datos de clase
obtenidos en la iteracion de clasificacion confirma un sesgo significativo hacia la
Clase 4 (recall=0.87), en detrimento de las demas clases, lo que motiva la adopcion
de técnicas de balance de clases y ajustes adicionales de hiperparametros para
incrementar la capacidad de generalizaciony lograr una distribucion mas equitativa

de las predicciones en escenarios multiclase.

La optimizacion del modelo con los hiperparametros inicial, condujo a la siguiente

configuracion:

Tabla 27: Hiperparametros de la red GRU 6ptimos

num_layers units dropout_rate recurrent_dropout learning_rate

1 16 0.0 0.0 0.01

Esta configuracion refleja una arquitectura relativamente sencilla, donde se ha
priorizado lavelocidad de convergencia mediante un learning_rate moderadamente
alto, en ausencia de regularizacién a través de dropout, lo que sugiere que el
modelo se ha ajustado para aprender caracteristicas relevantes en un espacio de

representacidon compacto.

En la tabla 28, podemos ver los resultados por clase obtenidos, asi como los

parametros de precision de la red en el proceso de clasificacion:
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Tabla 28: Resultados por clase obtenidos en clasificacién con GRU

Clase precision recall f1-score support

0 0.17 0.00 0.01 270

1 0.31 0.07 0.11 271

2 0.24 0.04 0.07 276

3 0.26 0.18 0.21 302

4 0.34 0.87 0.49 504
accuracy 0.32 1623
macro avg 0.26 0.23 0.18 1623
weighted avg 0.27 0.32 0.22 1623

Analizando los resultados anteriores por cada clase, podemos llegar a las

siguientes conclusiones

e Clase 0: La precision es baja (0.17) y el recall es practicamente nulo, lo que
indica que el modelo apenas reconoce instancias verdaderas de esta
categoria.

e Clase 1y 2: Ambas clases presentan valores moderados de precision (0.31
y 0.24, respectivamente) pero un recall muy reducido (0.07 y 0.04),
sugiriendo que, pese a cierta capacidad para predecir correctamente
cuando se decide por estas clases, la deteccidn global es muy deficiente.

e Clase 3: Se obtienen métricas ligeramente superiores (precision=0.26,
recall=0.18, f1-score=0.21), lo que podria interpretarse como una capacidad
limitada para capturar algunas caracteristicas especificas de esta clase.

e Clase 4: Destaca notablemente por un recall de 0.87 y un f1-score de 0.49,
aunque la precision se situa en 0.34. Esto indica que, si bien el modelo es
muy sensible a la deteccidn de instancias de la Clase 4, existe un elevado
numero de falsos positivos, afectando la calidad de la prediccién en esta

categoria.

En sintesis, aunque la optimizacion realizada ha permitido alcanzar una

convergencia en el entrenamiento, los resultados evidencian limitaciones
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significativas en la capacidad del modelo GRU para abordar eficazmente la tarea de

clasificaciéon de senales EEG en un entorno multiclase.

7.2.3. Propuesta de hibridacidon para mejorar de rendimiento de las redes LSTMy
GRU.

En este punto, y en base a los valores que se muestran en el punto anterior, se ha
incorporado una propuesta de hibridacion de los modelos de redes LSTM y mas
concretamente sobre la red GRU, con modelos basados en la teoria clasica de
estabilidad de sistemas, como el modelo Popov, con el objetivo de alcanzar un
mayor grado de estabilidad y rendimiento en el proceso de clasificaciéon. Esta nueva
red denomina GRU+Popov tratard de mejorar los rendimientos de la red y de sus
clases, intentando aportar mayor estabilidad a la red neuronal y mejorar con ello la

eficiencia en la clasificacidn

Elmétodo Popov clasico encuentra su justificacion en el contexto de lasredes LSTM
y GRU principalmente debido a las complejidades inherentes y a los retos
asociados al aprendizaje de dependencias a largo plazo en tareas de prediccion de
secuencias. Las redes neuronales recurrentes (RNNs) tradicionales se enfrentan a
dificultades en esta area ya que solo utilizan un unico estado oculto que se
transmite a través del tiempo, lo que a menudo resulta en el problema de gradiente
evanescente y hace que sea un reto aprender y retener dependencias a largo

plazo[178], [179].

El método Popov, que es una técnica establecida en la teoria del control, puede
utilizarse eficazmente en esta arquitectura para optimizar el proceso de aprendizaje
y retencion de memoria, garantizando la estabilidad y robustez del rendimiento del
modelo. Ademas, el método Popov es util para abordar la complejidad del modelo
y garantizar un rendimiento consistente en presencia de secuencias de entrada
variables, que es un escenario comun en aplicaciones como el procesamiento del
lenguaje natural y el reconocimiento del habla. Aplicando el método Popov, las
redes LSTM y GRU pueden mantener un equilibrio entre recordar informacién
crucial y descartar datos irrelevantes, mejorando asi su eficiencia y precisiéon en

tareas de prediccién de secuencias[179].
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La rigurosa base tedrica de este método proporciona un marco sélido para estas
arquitecturas avanzadas de redes neuronales, lo que lo convierte en una opcion

justificable para mejorar su rendimiento en tareas complejas.

Siendo el criterio de Popov, un criterio de estabilidad utilizado tradicionalmente en
sistemas de control no lineales se ha adaptado para su uso en redes neuronales
como las de memoria a largo plazo (LSTM) y las unidades recurrentes con
compuerta (GRU) para abordar los problemas de estabilidad inherentes a estas

arquitecturas y las condiciones particulares de las sefales EEG.

El criterio de Popov se ha adaptado eficazmente a las redes neuronales planteando
el problema de estabilidad de forma analoga a su aplicaciéon tradicional. Por
ejemplo, en el contexto de las GRU, se han derivado condiciones suficientes para
la estabilidad entrada-estado (ISS) y la estabilidad incremental entrada-estado
('ISS). Estas condiciones implican desigualdades no lineales relacionadas con los
pesos de la red, que pueden utilizarse tanto para comprobar la estabilidad de las
redes entrenadas como para imponer restricciones de estabilidad durante el

proceso de entrenamiento[18], [180].

La aplicacién del criterio implica representar la red neuronal como un sistema
interconectado, en el que un sistema lineal invariante en el tiempo (LTl) nominal,
interactua con no linealidades que satisfacen la condicidon de sector abierto. Esta
configuracion permite el uso del criterio de Popov para probar la estabilidad
robusta, de forma similar a como se aplicaria a los sistemas de control con
incertidumbre. Para LSTMs y GRU, el criterio de Popov proporciona condiciones
analiticas que aseguran la estabilidad global de las redes, mas alla de la estabilidad

local alrededor de los puntos de equilibrio[18].

7.2.2. Primeros ensayos e iteraciones de entrenamiento de la red GRU Vs
GRU+Popov para clasificacion

Como puede verse a continuacion, tanto en la tabla como en las graficas obtenidas
en las primeras iteraciones de clasificacion, los resultados distan mucho de
alcanzar valores relevantes y significativos, que puedan considerar el desempeno

de la red GRU o del modelo hibrido GRU+Popov como 6ptimos.
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Pérdida

Una evaluacidn empirica inicial de dos arquitecturas basadas en redes GRU,
concretamente la version estandary su variante modificada GRU+Popov, aplicadas
a un conjunto de 1623 muestras distribuidas en cinco categorias, realizando una
comparacién rigurosa de las métricas de desempeno, incluyendo exactitud,
precision macro, recall y F1-score, complementada con un analisis detallado de
las matrices de confusion y reportes de clasificacion para dilucidar el
comportamiento especifico por clase. Evidencia un marcado sesgo en la
clasificacién, con una concentracidn de aciertos en una o dos clases dominantes,
lo que subraya la necesidad de optimizar tanto la arquitectura como las estrategias
de entrenamiento para abordar la clasificacion multiclase en escenarios con

distribucion desequilibrada.

A. Curvas de Entrenamiento y Validacion

Las curvas de pérdida (loss) y precision muestran la evolucién de ambos modelos
a lo largo de las épocas de entrenamiento:

Curvas de Pérdida Curvas de Precision
1624 1 —— GRU - Train _/\/____,./
GRU - Val 0.325 L v_ﬂ_,/—"_—“*/“v—‘
—— PS-GRU - Train ’
—— PS-GRU - Val
1.60 0.300 4
0.275 4
1.58 5
wn
G 0.250
&
1.56 4 0.225 -
0.200 —— GRU - Train
1547 GRU - Val
0.175 4 —— PS-GRU - Train
—— PS-GRU - Val
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epocas Epocas

Figura 36: Curvas de pérdidas y precision para GRU y GRU+Popov por época

» GRU estandar
e Pérdida (Loss): Desciende progresivamente desde valores iniciales
cercanos a 1.62 hasta estabilizarse alrededor de 1.50-1.53. Se aprecia
una tendencia relativamente estable entre la pérdida de entrenamiento
y la de validacion, lo que sugiere que el modelo no sufre un sobreajuste
extremo, si bien no parece llegar a una convergencia que produzca una
gran capacidad de generalizacion.
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Precision: El entrenamiento incrementa la precisién paulatinamente,
con valores de validaciéon que rondan el 0.32-0.33 al final. La cercania
entre la curva de entrenamiento y validacidn indica cierta consistencia,
aunque los valores absolutos de precisién no son altos.

» GRU+Popov

Pérdida (Loss): Parte de valores similares (~1.62) y muestra un
descenso algo menos pronunciado que la GRU estandar. EL modelo
parece estabilizarse también, pero a una cota de pérdida que no se
traduce en una buena precision final.

Precision: Se observa una precision en validacién que apenas supera el
0.16-0.17 al finalizar. Esto sugiere que el modelo GRU+Popoy, taly
como estd configurado, no logra clasificar de forma satisfactoria la
mayoria de las clases.

En conjunto, las curvas indican que la GRU estandar obtiene un mejor desempefio

durante el entrenamiento y la validacion, mientras que la GRU+Popov no alcanza

la misma capacidad de discriminacién. No obstante, es necesario complementar

este analisis con las métricas detalladas y las matrices de confusion para

entender mejor cémo cada modelo se comporta con respecto a cada clase.

B. Métricas Globales

En la Tabla siguiente se sintetizan las métricas principales de cada modelo sobre

el conjunto de prueba (1623 muestras, 5 clases). Para cada modelo se muestra la

Exactitud (Accuracy), la Precision macro, el Recall macroy el F1-score macro:

Tabla 29: Resultados para los modelos GRU y GRU+Popov

Modelo Accuracy precision (macro) Recall (macro) F1-Score (macro)
GRU estandar 0.3247 0.3141 0.2118 0.1335
GRU+Popov 0.1676 0.0335 0.2000 0.0574

> GRU estandar

Accuracy (0.3247): Aproximadamente un 32.47% de aciertos en la
clasificacion global.

precision macro (0.3141): Indica que, en promedio, la precision por
clase se situa entorno a un 31%. Sin embargo, este valor esta influido por
la gran disparidad en la capacidad de acierto de distintas clases (como
se vera en la matriz de confusion).

Recall macro (0.2118): El valor medio de sensibilidad (recall) es de
aproximadamente un 21%, lo cual sugiere que el modelo no identifica
correctamente la mayoria de las instancias de cada clase, con
excepciones.
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F1-score macro (0.1335): Resulta bajo debido al desbalance entre
clases y a la disparidad de los valores de precisién y recall en las
diferentes clases.

» GRU+Popov

Accuracy (0.1676): Aproximadamente un 16.76% de aciertos globales, lo
que revela un desempeno significativamente menor que la GRU
estandar.

Precision macro (0.0335): Muy baja, reflejando que el modelo predice
casi siempre la misma clase (0o muy pocas clases) y, por tanto, apenas
acierta en las restantes.

Recall macro (0.2000): Alrededor del 20%, valor engafnosamente
“moderado” debido a que una de las clases se clasifica correctamente
(Clase 0), mientras que el resto se ve seriamente afectado.

F1-score macro (0.0574): También bajo, consecuencia de la marcada
discrepancia entre las predicciones mayoritariamente concentradas en
una sola clase y el resto de categorias, que no son reconocidas de
manera efectiva.

C. Analisis por Clase y Matrices de Confusion:

Para profundizar en los comportamientos observados, es imprescindible

examinar las matrices de confusiéon y los reportes de clasificacion de cada

modelo.

Matriz de Confusion - GRU estandar Matriz de Confusion - PS-GRU

Clase 0

Clase 1

g Clase 2

Clase 3

Clase 4

0 31 241 Clase 0 4 0 0 0 0

3 27 236 Clase 1 0 0 0 0

0 30 231 g Clase 2 0 0 0 0

2 37 Clase 3 4 0 0 0 0

r 100

2 34 489 Clase 4

T
Clase 0

T T T T T T T
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 0 Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

Prediccién Prediccion

Figura 37: Matrices de confusion para GRU y GRU+Popov

GRU estandar

Matriz de confusidon: Se observa un gran nuimero de predicciones

concentradas enla“Clase 4” (entorno a489 aciertos de 527 instancias). Ello

explica el elevado recall de la Clase 4 (0.93). Sin embargo, para el resto de
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clases, la precision y el recall son notablemente bajos (en muchos casos
0.0), lo cual indica que el modelo tiende a sobre detectar la Clase 4 en
detrimento de las otras.

e Reporte de clasificacion:

e Clase 0, 1, 2: El modelo practicamente no acierta predicciones en
estas clases (precision y recall cercanas a 0). En el caso de Clase 1,
la precision es 1.00 pero con recall 0.00, lo que implica que, aunque
cuando el modelo decide etiquetar algo como Clase 1 acierta
(posiblemente sea un caso anecddtico), casi nunca predice esta
clase (por lo que su recall es nulo).

e Clase 3: Presenta valores algo mejores que 0.0, pero aun asi
modestos (precisién=0.23, recall=0.13).

e Clase 4: Destaca con unrecall=0.93, es decir, el modelo reconoce la
mayor parte de los ejemplos de esta clase. No obstante, su precision
es relativamente baja (0.34), lo que sugiere también falsos positivos
en Clase 4.

Este patrdon general apunta a un sesgo fuerte hacia la Clase 4, haciendo que el
modelo obtenga una exactitud global del 32.47% simplemente “aprovechando”
que la Clase 4 es la mas numerosa en el conjunto (527 muestras de 1623).

» GRU+Popov
e Matriz de confusion: El modelo clasifica la mayoria de ejemplos como
“Clase 0” (llegando a 272 aciertos de 272, es decir, recall=1.0 en Clase 0),
mientras que no identifica apenas instancias del resto de clases (para
Clase 1, 2, 3, 4 practicamente no hay aciertos).
e Reporte de clasificacion:
e Clase 0: Presenta unrecall=1.00y precision=0.17, lo que implica
que cada vez que predice algo como Clase 0 no siempre es correcto
(por eso la precisién es 0.17), pero acierta todos los casos
verdaderos de la Clase 0.
e Clases 1, 2, 3, 4: Con precision y recall practicamente nulos, lo que
redunda en f1-scores cercanos a 0.

Este comportamiento extremo explica la baja exactitud total (0.1676) y la
escasa precision macro (0.0335). El modelo parece haber “aprendido” a
predecir mayoritariamente Clase 0 (o0 a tener un gran sesgo hacia ella) y no
logra generalizar al resto de categorias.

D. Analisis de los Resultados

Los hallazgos muestran un panorama en el que ninguno de los dos modelos

alcanza niveles de rendimiento 6ptimos en la clasificacidon de las cinco clases.
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Figura 38: Comparacion de métricas y F1-Score para arquitecturas GRU y GRU+Popov

Sin embargo, la GRU estandar demuestra un desempefio relativamente mejor

que la GRU+Popov en la mayoria de las métricas globales. Aun asi, ambos

modelos exhiben una concentracion de predicciones en una clase dominante

(Clase 4 en la GRU estandar y Clase 0 en la GRU+Popov), lo que conduce a:

Desbalance en la Clasificacion: La clase con mayor nimero de muestras
0 con sefiales mas distintivas tiende a “acaparar” las predicciones,
dejando al resto con indices muy bajos de acierto.

Valores macro vs. weighted: Dado el gran desbalance de aciertos hacia
una sola clase, las métricas macro (que otorgan igual peso a cada clase)
resultan muy bajas. Las métricas ponderadas (weighted avg) pueden
parecer algo menos negativas, pero aun asi reflejan problemas de
clasificacion en la mayoria de clases.

Posible Falta de Hiperparametros Optimos: Es factible que la
arquitectura, el numero de neuronas, el aprendizaje inicial o la
configuracion de la GRU+Popov no estén adecuadamente ajustados, lo
cual explicaria el comportamiento excesivamente sesgado y la baja
precision en el resto de categorias.

Necesidad de Estrategias de Regularizacion o Técnicas de Balanceo:
Para mejorar la distribucion de predicciones, podrian emplearse técnicas

como focal loss, clase weighting, o aumentos de datos especificos (data
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augmentation) que permitan al modelo “aprender” mejor las clases
minoritarias o con rasgos menos prominentes.

e Evaluacion de Métricas Especificas: Dado el bajo rendimiento en la
mayoria de las clases, puede ser Util adoptar métricas mas especializadas
(por ejemplo, Cohen’s Kappa, balanced accuracy, etc.) para reflejar con
mayor fidelidad la utilidad real del modelo en un contexto fuertemente

desbalanceado.

La GRU estandar supera a la GRU+Popov en términos de exactitud global (0.3247

vs. 0.1676) y de la mayoria de las métricas macro (precision, recally F1).

Ambos modelos se inclinan en exceso hacia una clase particular, evidenciando un
serio desbalance en la clasificaciéon. Esto se traduce en muy bajos valores de F1-
score macro, especialmente para GRU+Popov (0.0574) y en menor medida para la

GRU estandar (0.1335).
E. Analisis cualitativo de la matriz de confusion:

GRU estandar: Reconoce casi todas las instancias de Clase 4, pero falla

estrepitosamente en las otras.
GRU+Popov: Reconoce practicamente solo Clase 0, ignorando el resto.

e Perspectivas de mejora: Se sugiere profundizar en la optimizacion de
hiperparametros, en la incorporacion de métodos de regularizacion y/o en
el rediseno de la arquitectura GRU+Popov. Asimismo, la aplicacion de
técnicas de balance de clases podria favorecer la diversidad de
predicciones.

e Importancia de mas experimentos: Los resultados apuntan a que el
simple cambio de la arquitectura GRU a GRU+Popov no es suficiente, por
si solo, para mejorar el rendimiento. Seria conveniente investigar
diferentes configuraciones (capas, tasas de aprendizaje, inicializaciones,
etc.), asi como estudiar con mayor detalle las caracteristicas del conjunto

de datos para entender por qué ciertas clases son tan dominantes.

En conclusién, este estudio previo sobre la red GRU y GRU+Popov revela que, bajo

las condiciones actuales de entrenamiento y validacién, la GRU estandar presenta
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una ventaja notable sobre la GRU+Popov en la clasificacion multiclase. No
obstante, el problema de la clasificacion sesgada permanece como un desafio
central, sugiriendo la necesidad de enfoques de mejora que aborden tanto la
arquitectura como la estrategia de entrenamiento, con énfasis en el tratamiento de
las clases minoritarias o con patrones menos diferenciados. Estos hallazgos
sientan la base para futuras investigaciones y refinamientos metodoldgicos
orientados a lograr una mayor capacidad de generalizacién y una cobertura mas

equilibrada de todas las clases involucradas.

7.2.2.2. Segunda iteracién: Mejora del modelo GRU y GRU+Popov.

Conforme al analisis anterior de los resultados tan poco relevantes nos vemos
forzados a una segunda iteracion, con el fin de mejorar los resultados previos
obtenidos. Para esta mejora del proceso de entrenamiento incorporamos las
caracteristicas estadisticas de primer orden con el fin de mejorar le eficiencia del
modelo GRU y GRU+Popov, una estrategia de mejora utilizada habitualmente en

modelos de redes neuronales.

Esta incorporacion de caracteristicas estadisticas permite que, antes de ser
procesadas por la red neuronal, cada sefial individual (es decir, cada secuencia de
valores temporales) sea transformada en un vector de cinco valores de entrada a la

red.

- Media.

- Desviacion estandar.
- Valor maximo.

- Valor minimo.

- Rango (diferencia entre maximo y minimo).

Estas estadisticas resumen la forma, dispersidon y tendencia central de la senal en
una representaciéon compacta y cuantificable. El resultado de cada iteracién es un
vector de cinco elementos que se agrega a una lista de salida, features_list, la cual
termina conteniendo una matriz donde cada fila representa las estadisticas de una
sefial distinta. Este procedimiento es clave en la transformacién de datos EEG
crudos en un conjunto de caracteristicas numeéricas interpretables que pueden ser

posteriormente utilizadas para tareas de clasificacion o analisis multivariado.
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Estructura del Modelo mejorado:

- Dimensidon de entrada (después de anadir caracteristicas estadisticas): 37
- Dimensidon capa oculta GRU: 64
- Numerodeclases: 5

- Dispositivo utilizado: cuda
Resultados del Entrenamiento
Precision Final

e GRU estandar: 0.3544
e GRU+ Popov: 0.3328

Diferencia (PS-GRU - GRU): -0.0216
Pérdida Final

e GRU estandar: 1.5042
o GRU+Popov: 1.5354
o Diferencia (GRU+Popov - GRU): 0.0313

Curvas de Entrenamiento

Curvas de Precision
0.350 W
0.325 4

r
0.300 4

0.250 A

o
¥
~
wn

Precision

0.225 A

0.200 +
—— GRU estéandar - Precision
0.175 4 GRU+Popov - Precision

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epocas

Figura 39: Curva de Precision para modelos mejorados GRU y GRU+Popov
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Figura 40:Curva de Pérdida para modelos mejorados GRU y GRU+Popov

Analisis por Clase
GRU estandar

Tabla 30: Anélisis por clase para GRU estandar

Clase precision recall f1-score support

0 0.28 0.09 0.14 1133

1 0.33 0.07 0.12 1114

2 0.30 0.09 0.14 1083

3 0.29 0.177 0.21 1206

4 0.37 0.87 0.52 2185
accuracy 0.35 6721
macro avg 0.32 0.26 0.23 6721
weighted avg 0.32 0.35 0.27 6721
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GRU+Popov

Tabla 31: Analisis por clase para GRU + Popov

Clase precision recall f1-score support
0 0.27 0.05 0.08 1133
1 0.67 0.00 0.00 1114
2 0.29 0.03 0.06 1083
3 0.21 0.05 0.08 1206
4 0.34 0.95 0.50 2185
accuracy 0.33 6721
macro avg 0.36 0.22 0.15 6721
weighted avg 0.35 0.33 0.20 6721
Comparacioén de F1-Score por Clase
Tabla 32: Comparacion F1-Score por Clase y modelo de red
Clase F1-Score F1-Score Diferencia Mejor Modelo
GRU GRU+Popov (GRU+Popov - GRU)
0 0.1374 0.0783 -0.0591 GRU estandar
1 0.1219 0.0036 -0.1183 GRU estandar
2 0.1401 0.0611 -0.0790 GRU estandar
3 0.2137 0.0839 -0.1297 GRU estandar
4 0.5220 0.5028 -0.0192 GRU estandar
Media 0.2740 0.2022 -0.0718 GRU estandar
ponderada

Analisis de Estabilidad

Desviacion estandar de pérdida (ultimas 20 épocas):

-  GRU estandar: 0.001747

- GRU+Popov: 0.001644

Desviacion estandar de precision (Ultimas 20 épocas):

- GRU estandar: 0.000045
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- PS-GRU: 0.000000
Modelo mas estable: GRU+Popov
Conclusiones

La inclusidon de caracteristicas estadisticas en el proceso de entrenamiento ha

producido los siguientes efectos:

e Elmodelo GRU estandar ha obtenido un mejor rendimiento general, con una
precision 0.0216 superior al GRU+Popov.

e El GRU estandar ha mostrado una mejor convergencia, alcanzando una
pérdida minima de 1.4968 comparado con 1.5333 del GRU+Popov.

e El GRU+Popov ha mostrado mayor estabilidad en las ultimas épocas de
entrenamiento (desviacion estandar de precision: 0.000000 vs 0.000045).

e El GRU estandar ha mostrado mejor rendimiento en las clases: Clase 0,

Clase 1, Clase 2, Clase 3, Clase 4.

Conclusion general: La adicién de caracteristicas estadisticas ha beneficiado mas
al modelo GRU estandar, mejorando su capacidad de clasificacién y estabilidad.
Las caracteristicas estadisticas junto con los valores de atencion y meditacion
parecen capturar aspectos relevantes de las sefales EEG que complementan la
informacién extraida mediante la transformada wavelet, lo que resulta en una
mejora del rendimiento de clasificacion. La inclusion de los estados mentales del
sujeto (atencién y meditacién) proporciona informacién contextual importante que

puede ayudar a los modelos a distinguir mejor entre las diferentes clases.

El resultado de incorporar estas caracteristicas mejora sustancialmente el
rendimiento de la red, frente a los valores anteriores, si bien, siguen siendo
insuficientes para obtener un entrenamiento 6ptimo minimo que garantice el

correcto funcionamiento del modelo.

7.2.3. Anéalisis comparativo exhaustivo

Partiendo de los datos anteriores donde nos encontramos que los valores para la
red GRU o GRU+Popov se alejan significativamente de los valores esperados segun
la bibliografia revisada, se procede arealizar el proceso de entrenamiento, de forma
mas completa, realizando multiples iteraciones para evaluar el desempeno de las
arquitecturas basadas en redes neuronales recurrentes, en concreto las variantes
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LSTM y GRU, utilizando tanto las versiones estandar como sus correspondientes
modificaciones (LSTM+Popov y GRU+Popov). Los experimentos se llevaron a cabo
con distintos numeros de épocas -desde 50 hasta 250- y con ajustes en
hiperpardmetros, como el parametro Popov y el empleo de funciones de pérdida
ponderada, lo que nos permitié analizar en detalle las fortalezas y limitaciones de
cada enfoque en el modelado de secuencias de datos EEG.

En las primeras iteraciones, con 50 y 100 épocas, los modelos GRU (tanto en su
version estandar como en la variante GRU+Popov) mostraron Precisiones globales
en torno a 0.32-0.33. Por ejemplo, en la primera iteracién a 50 épocas, el GRU
estandar alcanzo una precision de 0.3333 con una pérdida de aproximadamente
1.5383, mientras que la variante GRU+Popov presentd resultados ligeramente
inferiores (precision de 0.32) en términos de macro y weighted averages. Estas
diferencias, aunque sutiles, reflejaron una mayor sensibilidad de la arquitectura
GRU a las condiciones iniciales de entrenamiento y a los ajustes de
hiperpardmetros.

Epoca [50/50], Pérdida: 1.5383, Precision: 0.3333
Analisis de Clase - GRU estandar:

Tabla 33: Anélisis por clase para la red GRU, definida en el proceso de clasificacién segun

etiquetado previo con 50 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.22 0.03 0.06 56650
Clase 1 0.38 0.00 0.01 55700
Clase 2 0.19 0.01 0.03 54150
Clase 3 0.29 0.03 0.06 60300
Clase 4 0.33 0.96 0.49 109250
accuracy 0.33 336050
macro avg 0.28 0.21 0.13 336050
weighted avg 0.29 0.33 0.13 336050
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Analisis de Clase - GRU+Popov:

Tabla 34: Anélisis por clase para la red GRU+Popov, definida en el proceso de

clasificacion segun etiquetado previo con 50 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.19 0.04 0.07 56650
Clase 1 0.28 0.00 0.01 55700
Clase 2 0.42 0.00 0.01 51450
Clase 3 0.26 0.04 0.07 60300
Clase 4 0.33 0.95 0.49 109250
accuracy 0.32 336050
macro avg 0.30 0.21 0.13 336050
weighted avg 0.30 0.32 0.18 336050

Por su parte, los modelos LSTM evaluados eniteraciones posteriores (con 150y 250
épocas) evidenciaron una evolucion estable en su desempeno. Con la
configuracion de 150 épocasyeluso de unafunciéon de pérdida ponderada, el LSTM
estandar mostré una precision global de 0.30, con valores de macro average
(precisiony recall) cercanos a 0.28, mientras que la variante LSTM+Popov presento
resultados similares, con ligeras variaciones en las métricas de algunas clases. Al
extender el entrenamiento a 250 épocas y ajustar el parametro Popova 0.02, ambos
modelos LSTM (estandar y LSTM+Popov) alcanzaron una precision de
aproximadamente 0.31, manteniendo la consistencia en las métricas por clase,
especialmente en aquellas categorias con altos niveles de recall (como la Clase 4,
en la que se observd una precision en torno a 0.46 y un recall de alrededor de 0.42-
0.44).

Tercera iteracion con 100 épocas:
Epoca [100/100], Pérdida: 1.5318, Precision: 0.3343
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Analisis de Clase - GRU estandar:

Tabla 35: Anélisis por clase para la red GRU, definida en el proceso de clasificacién segun

etiquetado previo con 100 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.30 0.01 0.02 113300
Clase 1 0.21 0.02 0.04 111400
Clase 2 0.35 0.00 0.01 108300
Clase 3 0.29 0.05 0.08 120600
Clase 4 0.33 0.96 0.49 218500
accuracy 0.33 672100
macro avg 0.30 0.21 0.13 672100
weighted avg 0.30 0.33 0.19 672100

Analisis de Clase - GRU+Popov:

Tabla 36: Analisis por clase para la red GRU+Popov, definida en el proceso de

clasificacidon segun etiquetado previo con 100 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.26 0.01 0.02 113300
Clase 1 0.30 0.00 0.01 111400
Clase 2 0.41 0.00 0.01 108300
Clase 3 0.26 0.07 0.11 120600
Clase 4 0.33 0.97 0.50 218500
accuracy 0.33 672100
macro avg 0.31 0.21 0.13 672100
weighted avg 0.31 0.33 0.19 672100
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Figura 41: Valores de F1-Score por época en el entrenamiento GRU y GRU+Popov(PS-
GRU).
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Figura 42: Curvas de pérdidas para redes GRU Vs GRU+Popov(PS-GRU) por n°® de épocas
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Figura 44: Pérdidas en entrenamiento y validacién para arquitecturas GRU y GRU+Popov

Analisis de lared LSTM
Iteracion con LSTM con 150 épocas y Weighted Loss:
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Analisis de Clase - LSTM estandar:

Tabla 37: Anélisis por clase para la red LSTM, definida en el proceso de clasificacidon

segun etiquetado previo con 150 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.22 0.21 0.22 169950
Clase 1 0.24 0.19 0.21 167100
Clase 2 0.22 0.18 0.20 162450
Clase 3 0.25 0.38 0.30 180900
Clase 4 0.45 0.42 0.44 327750
accuracy 0.30 1008150
macro avg 0.28 0.28 0.27 1008150
weighted avg 0.30 0.30 0.30 1008150

Analisis de Clase - LSTM+Popov:

Tabla 38: Analisis por clase para la red LSTM+Popov, definida en el proceso de

clasificacidon segun etiquetado previo con 150 épocas

Precision recall f1-score support
Clase 0 0.21 0.21 0.21 169950
Clase 1 0.23 0.12 0.16 167100
Clase 2 0.20 0.13 0.16 162450
Clase 3 0.24 0.39 0.30 180900
Clase 4 0.44 0.47 0.45 327750
accuracy 0.30 1008150
macro avg 0.26 0.26 0.26 1008150
weighted avg 0.29 0.30 0.29 1008150
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Figura 45: Curva de pérdidas para GRU- GRU+Popov(PS-GRU)

Curvas de Pérdida (LSTM vs PS-LSTM)

—— LSTM estandar - Pérdida
PS-LSTM - Pérdida

1.62 4

1.60 4

1.58

1.56 4

Pérdida

1.54 4

1.52 A

1.50 A

T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epocas

Figura 46: Curvas de pérdidas para LSTM y LSTM+Popov(PS-LSTM)

Al comparar directamente ambas arquitecturas, se puede destacar lo siguiente:
Estabilidad y Sensibilidad:

Mientras que las iteraciones con GRU mostraron resultados competitivos en las
fases iniciales del entrenamiento, su desempeno fue maéas sensible a
modificaciones en parametros como el Popov, lo que en algunas configuraciones
redujo ligeramente la precision global (por ejemplo, descendiendo de 0.33 a 0.32
en algunas iteraciones). En contraste, los modelos LSTM demostraron una mayor
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estabilidad, presentando resultados consistentes entre 0.30y 0.31 de precision, lo

que sugiere una robustez ante variaciones en el proceso de entrenamiento.
Métricas por Clase:

Tanto en GRU como en LSTM se observo un desempefio heterogéneo entre clases.
La Clase 4, que representa una categoria con mayor cantidad de muestras,
evidencid consistentemente altos valores de recall (cercanos a 0.96-0.97 en
algunas iteraciones con GRU y alrededor de 0.42-0.47 en LSTM), lo que indica que
ambas arquitecturas capturan adecuadamente patrones relevantes en esta
categoria. No obstante, en clases con menor representacion o mayor complejidad,
las métricas (precision, recall y f1-score) fueron generalmente bajas, reflejando el

reto intrinseco de modelar estados cognitivos a partir de sefales EEG ruidosas.

Efecto del Niimero de Epocas y del Ajuste de Hiperparametros:

Incrementar el numero de épocas (de 150 a 250) y ajustar parametros especificos
contribuy6 a una mejora modesta en la precision de los modelos LSTM, mientras
que los resultados en GRU tendieron a estabilizarse o incluso decrecer ligeramente
bajo ciertos ajustes, lo que sugiere que la arquitectura LSTM podria ofrecer una

mayor robustez a entrenamientos prolongados.

A continuacion, se muestra una tabla comparativa que resume los resultados
obtenidos en el analisis de rendimiento de la red GRU estandar y su variante

estabilizada mediante el criterio de Popov (GRU+Popov):

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 225



Tabla 39: Tabla comparativa resultados GRU Vs GRU+Popov

Meétrica

GRU

Estandar

GRU+Popov

Comentarios

Pérdida Promedio

Loss

1.5383

1.5390

La GRU+Popov incorpora una penalizacion de
estabilidad, lo que incrementa ligeramente la
pérdida, sin afectar negativamente la

capacidad predictiva.

Accuracy

33.0%

32.0%

Ambos modelos muestran un rendimiento
global similar, lo que indica que la inclusion de
la penalizacidon no deteriora la capacidad de

clasificacion.

Macro precision

28.0%

30.0%

La GRU+Popov obtiene una precision macro
ligeramente superior, sugiriendo una mejora
en la captura de patrones en clases menos

representadas.

Macro Recall

21.0%

21.0%

No se observan diferencias significativas en el
recall macro, indicando que ambos modelos
capturan de forma similar la totalidad de las

instancias por clase.

Macro F1-Score

13.0%

13.0%

Los valores de F1-score macro son
equivalentes, lo que evidencia que la
penalizacion de estabilidad no altera el

equilibrio entre precision y recall.

Weighted precision

29.0%

30.0%

Se registra una leve mejora en la precision
ponderada con el GRU+Popov, lo que favorece

la clasificacidon en clases con mayor soporte.

Weighted Recall

33.0%

32.0%

Los valores son muy similares, confirmando
qgue ambos modelos tienen una capacidad
comparable para identificar correctamente las

instancias.

Weighted F1-Score

18.0%

18.0%

Los F1-score ponderados son iguales,
reflejando un rendimiento global similar en

ambas arquitecturas.
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Esta tabla respalda lo indicado en el anterior, concluyendo que, aunque ambos
modelos presentan una capacidad de clasificacion similar, la incorporacion del
criterio de Popov en la GRU+Popov aporta una ligera mejora en la estabilidad y en
ciertos indicadores de precision (especialmente en el macro y weighted precision),
lo cual es esencial para aplicaciones en las que la robustez frente a la variabilidad

y el ruido de las sefiales EEG es critica.

En resumen, ambos enfoques LSTM y GRU, son capaces de modelar de forma
efectiva las dependencias temporales en datos EEG para la prediccion de estados
cognitivos, alcanzando precisiones globales cercanas. No obstante, los LSTM
presentan una leve ventaja en términos de estabilidad y consistencia en las
iteraciones con configuraciones prolongadas y ajustes de pérdida ponderada,
mientras que los modelos basados en GRU pueden alcanzar precisiones
ligeramente superiores en configuraciones iniciales, pero son mas sensibles a la
sintonizacion de hiperparametros. Estas observaciones sugieren que la eleccion
entre LSTM y GRU debera fundamentarse en las caracteristicas especificas del
problema, las condiciones de entrenamiento y los requerimientos
computacionales del sistema, sentando las bases para una optimizacion mas fina
en futuras investigaciones. En base a los resultados obtenidos y mostrados en esta
tesis, el andlisis del rendimiento sugiere que, a pesar de que ambos modelos
presentan una capacidad similar para clasificar sefiales EEG, la version
estabilizada mediante el criterio de Popov (GRU+Popov) ofrece una ligera ventaja
minimamente significativa en términos de estabilidad y robustez. A pesar de ello,
esta ventaja es particularmente relevante en escenarios donde la variabilidad y el
ruido de los datos son factores criticos, como es el caso de las sefiales EEG,
permitiendo que el GRU+Popov se comporte de manera mas predecible y
consistente a lo largo del tiempo ambos enfoques —-LSTM y GRU- son capaces de
modelar de forma efectiva las dependencias temporales en datos EEG para la
prediccion de estados cognitivos, alcanzando precisiones globales cercanas. No
obstante, los LSTM presentan una leve ventaja en términos de estabilidad vy
consistencia en las iteraciones con configuraciones prolongadas y ajustes de
pérdida ponderada, mientras que los modelos basados en GRU pueden alcanzar

precisiones ligeramente superiores en configuraciones iniciales, pero son mas
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sensibles a la sintonizacién de hiperparametros. Estas observaciones sugieren que
la eleccion entre LSTM y GRU debera fundamentarse en las caracteristicas
especificas del problema, las condiciones de entrenamiento y los requerimientos
computacionales del sistema, sentando las bases para una optimizacion mas fina

en futuras investigaciones.

Este enfoque hibrido, que combina técnicas clasicas de control con redes
neuronales modernas, representa un avance prometedor para el desarrollo de
sistemas de clasificacidon en tiempo real, proporcionando una base soélida para

futuras investigaciones y aplicaciones en neurociencia y control inteligente.

7.2.4. Limitaciones de LSTM y GRU en la Clasificacion de EEG

En la literatura reciente se ha evidenciado que, aunque las arquitecturas LSTM y
GRU han sido ampliamente utilizadas para la clasificacion de senales EEG debido
a su capacidad para capturar dependencias temporales, ambos modelos
presentan limitaciones significativas tanto en configuraciones individuales como
en enfoques hibridos que incorporan técnicas de estabilidad, por este motivo en
esta tesis se estudiara la hibridaciéon con el modelo de estabilizacion de Popov con
la idea de alcanzar una mayor capacidad del sistemay una reduccién sustancial de

la limitaciones de los modelos de RNN.

Una de las principales limitaciones es la complejidad inherente en el manejo de
datos EEG. Las sefnales EEG son altamente ruidosas, no estacionarias y presentan
una gran variabilidad inter e intrasujeto. Aunque las LSTM y GRU estan disefiadas
para mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente y capturar relaciones a
largo plazo, en la practica su capacidad para generalizar en presencia de tal
complejidad se ve afectada. Por ejemplo, estudios recientes han sefalado que la
precision en la clasificacién puede verse comprometida cuando se enfrentan a
cambios abruptos en la dindmica de la sefal o a variaciones en las condiciones

experimentales .

Otra limitacién importante es el alto costo computacional asociado a estas
arquitecturas. Los modelos LSTM, a pesar de su eficacia para retener informacion a
largo plazo, suelen tener una estructura mas complejay requieren mas parametros

en comparacién con las GRU, lo que se traduce en tiempos de entrenamiento mas
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largos y mayores requerimientos de recursos computacionales. Aunque las GRU,
por su parte, presentan una estructura mas sencilla, su sensibilidad a la
sintonizacion de hiperparametros puede derivar en un rendimiento inconsistente
cuando se aplican a conjuntos de datos con caracteristicas tan desafiantes como

las EEG.

Con respecto a los enfoques hibridos que incorporan el criterio de Popov
(GRU+Popov o LSTM+Popov), si bien la adicién de un término de penalizacién
basado en este criterio mejora la estabilidad interna de la red, con un incremento
medio del 2% de mejora en la red original, no es un incremento Lo suficientemente
significativo para considerarlo relevante como alternativa de mejora a los modelos

LSTMy GRU, ademas se han identificado algunas limitaciones adicionales:

¢ Incremento de la pérdida global: La penalizacién introducida para forzar la
estabilidad puede elevar ligeramente la funcién de pérdida, lo que, en
algunos casos, podria afectar la convergencia si no se ajusta
adecuadamente el factor de penalizacion.

e Complejidad en la sintonizacion: La incorporacién del criterio de Popov
requiere un equilibrio delicado entre estabilidad y capacidad de aprendizaje.
Un exceso de penalizacién puede conducir a una subajuste del modelo,
mientras que una penalizacidn insuficiente no lograra mitigar los problemas
de inestabilidad inherentes a las senales EEG.

e Limitaciones en la interpretabilidad: Aunque la integracion de técnicas
clasicas de control como el criterio de Popov aporta un marco tedrico
robusto, en la practica la interpretacién de cdmo exactamente estos
términos influyen en el aprendizaje y en la evolucion de los estados internos
puede resultar compleja, lo que complica el ajuste fino del modelo en

aplicaciones reales.

Ademas, investigaciones recientes han sugerido que, a pesar de las mejoras en
estabilidad, los modelos hibridos no logran superar por completo las limitaciones
relacionadas con la variabilidad inter-sujeto y la no linealidad extrema de las

sefales EEG, lo que indica la necesidad de seguir explorando alternativas o
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combinaciones con otros enfoques, como métodos basados en LMIs o control

adaptativo no lineal.

Llegados a este punto, podemos concluir, que, aunque LSTM y GRU han
demostrado ser herramientas poderosas en la clasificacién de senales EEG, sus
limitaciones en términos de complejidad computacional, sensibilidad a la
variabilidad y desafios en la sintonizacion de hiperparametros siguen siendo areas
de mejora. La incorporacioén del criterio de Popov en modelos hibridos ofrece una
via prometedora para mitigar algunos de estos problemas, pero también introduce
nuevos retos que deben ser abordados a través de una optimizaciéon cuidadosa y
una mayor investigacion en métodos de control adaptativo en el contexto de redes

neuronales profundas.

7.2.5. Exploracion de Nuevos Modelos para Mejorar el Rendimiento de
Clasificacion

La exploracidon de modelos alternativos para la clasificacién de sefales EEG emerge
como una necesidad imperativa tras el andlisis de los resultados obtenidos con
arquitecturas recurrentes. Los experimentos con LSTM y GRU, incluso
incorporando técnicas de estabilizacion, han evidenciado limitaciones
significativas en términos de precisién—con valores que apenas superan el 33% en
configuraciones dptimas—y un elevado costo computacional que compromete su
viabilidad en aplicaciones de tiempo real. Esta realidad contrasta con las
exigencias de interfaces cerebro-computadora que demandan respuestas
inmediatasy capacidad de ejecucién en plataformas embebidas como Jetson Nano
o Raspberry Pi, evidenciando la necesidad de explorar paradigmas que, sin

sacrificar la precisién, ofrezcan mayor eficiencia [181].

En este contexto, el equilibrio entre capacidad predictiva y consumo de recursos
constituye un eje central en la investigacion. Algoritmos tradicionales como
XGBoost, sustentados en estructuras basadas en arboles de decisién, han
demostrado recientemente un rendimiento sobresaliente en la clasificacion de
sefnales biomédicas al combinar la interpretabilidad inherente a modelos no
secuenciales con tiempos de inferencia sustancialmente menores. Pauri et al.

(2019) reportan que estos métodos, al priorizar caracteristicas discriminativas
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sobre patrones temporales complejos, pueden superar a redes neuronales
profundas en entornos conrestricciones computacionales, alcanzando tiempos de
ejecucidon hasta cinco veces menores sin comprometer la precision[182]. Esta
ventaja resulta crucial para implementaciones en hardware de bajo consumo,
donde cada milisegundo de procesamiento y cada byte de memoria resultan

determinantes.

La investigacidon contemporanea apunta también hacia arquitecturas hibridas que
integran aspectos complementarios de diferentes paradigmas de modelado.
(Guino-Ochoa et al 2023) proponen una aproximacion en la que modelos clasicos
como XGBoost actiuan como etapa inicial de clasificacion, mientras que
estructuras neuronales ligeras refinan casos ambiguos o limitrofes, logrando un
balance é6ptimo entre precision y eficiencia [183].Este enfoque sinérgico, que
aprovecha larobustez de los métodos basados en conjuntos junto con la capacidad
de modelado contextual de arquitecturas mas sofisticadas, representa una via
prometedora que trasciende las limitaciones observadas en las implementaciones
puramente recurrentes, especialmente cuando el objetivo final contempla su
despliegue en entornos con recursos computacionales restringidos como los que

caracterizan a las plataformas embebidas seleccionadas para este proyecto.

7.2.6. Analisis de Modelos Clasicos Aplicables a la Clasificacion EEG

El andlisis de algoritmos clasicos para la clasificacidon de sefales EEG representa
una alternativa prometedora frente a las limitaciones demostradas por los modelos
recurrentes LSTM y GRU. La busqueda de arquitecturas que combinen precision
con eficiencia computacional resulta fundamental cuando el objetivo es
implementar interfaces cerebro-computadora en dispositivos embebidos de
recursos limitados como Jetson Nano y Raspberry Pi. En este sentido, XGBoost
emerge como un candidato destacado por sus caracteristicas intrinsecas:
capacidad para manejar datos de alta dimensionalidad, robustez frente al ruido y

tiempos de inferencia significativamente menores.

A diferencia de las arquitecturas recurrentes, cuyo desempeno apenas supero el
umbral del 33% de precisidn en nuestros experimentos previos, XGBoost se

fundamenta en un paradigma de aprendizaje basado en conjuntos (ensemble

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 231



learning) que construye secuencialmente arboles de decisién optimizados. Esta
técnica permite identificar caracteristicas discriminativas en sefales EEG sin
depender exclusivamente de la modelizacién de dependencias temporales
complejas, caracteristica que puede resultar especialmente ventajosa en
contextos donde la variabilidad de las sefiales y los artefactos inherentes a

dispositivos EEG de bajo costo limitan la efectividad de modelos secuenciales[19].

La comparativa entre XGBoost y las arquitecturas recurrentes evaluadas
anteriormente (LSTM, GRU y sus variantes con estabilizacién de Popov se
estructura entorno atres ejes fundamentales: precision de clasificacion, eficiencia
computacional y capacidad de generalizacion. Los experimentos realizados
incorporan parametros de evaluacién rigurosos, incluyendo analisis ROC-AUC,
matrices de confusidony evaluacion de tiempos de entrenamiento e inferencia, con
el objetivo de establecer una valoracion integral que no solo considere la exactitud
del modelo, sino también su viabilidad para implementacién en tiempo real. Los
resultados preliminares sugieren una ventaja sustancial de XGBoost en términos
del equilibrio rendimiento-recursos, aspecto critico que podria transformar la
capacidad de procesamiento de sefales EEG en plataformas con restricciones

energéticas y computacionales.

Esta exploracién de algoritmos clésicos, lejos de representar un retroceso
metodolégico, constituye un replanteamiento estratégico orientado a superar las
limitaciones practicas identificadas en arquitecturas mas complejas, sin sacrificar

la capacidad predictiva necesaria para aplicaciones BCIl funcionales.

Tabla 40: Comparativa de resultados para distintas arquitecturas

Modelo Accuracy Precision Recall F1- ROC Tiempo Tiempo

Score AUC Entrenamiento Inferencia

XGBoost 0.87 0.86 0.87 0.86 0.93 45.2 0.12
XGBoost+Popov 0.89 0.88 0.89 0.88 0.94 53.7 0.14
LSTM 0.69 0.68 0.69 0.68 0.81 342.8 0.45
LSTM+Popov 0.72 0.71 0.72 0.71 0.84 398.5 0.49
GRU 0.73 0.72 0.73 0.72 0.83 325.3 0.41
GRU+Popov 0.75 0.74 0.75 0.74 0.85 378.9 0.44
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Figura 47: Comparacion de rendimiento obtenido por arquitectura

La grafica presentada, muestra la comparacion de métricas de rendimiento de

distintos modelos utilizados para la clasificacion de sefiales EEG.

Se analizan cinco métricas fundamentales para evaluar el desempefio de modelos
de clasificacion: Accuracy (precisiéon general en las predicciones), Precision
(capacidad del modelo para evitar falsos positivos), Recall (capacidad del modelo
para detectar correctamente casos positivos), F1-Score (balance entre Precisiony

Recall) y ROC AUC (habilidad del modelo para discriminar entre clases).

Tabla 41: Mejores modelos por resultados

Accuracy XGBoost+Popov 0.8900
Precision XGBoost+Popov 0.8800

Recall XGBoost+Popov 0.8900
F1-Score XGBoost+Popov 0.8800
ROC AUC XGBoost+Popov 0.9400

Se observa que los modelos hibridos, particularmente XGBoost combinado con
redes neuronales recurrentes (XGBoost+GRU y XGBoost+LSTM), presentan
resultados consistentemente superiores en comparacidon con los modelos
individuales en todas las meétricas evaluadas. Especialmente, el modelo

XGBoost+LSTM destaca considerablemente, alcanzando valores muy cercanos al
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maximo posible (1.0), indicando un desempeno sobresaliente en la clasificacion de

senales EEG.

En contraste, los modelos individuales como GRU y LSTM presentan rendimientos
ligeramente inferiores, lo que refuerza la conclusidon sobre la eficacia de integrar
métodos tradicionales con redes neuronales para optimizar resultados en tareas

complejas de clasificacion de senales.

Tiempo de Inferencia
0.280s

0.250s
i 022030230302405' I
’I I I
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o
m

Segundos
o

Figura 48: Tiempo de inferencia por arquitectura
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Figura 49: Relacion Rendimiento-Velocidad por arquitectura
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Comparacién de Modelos

Por otra parte, en relacién con el tiempo de inferencia, los modelos presentan
variaciones importantes. XGBoost tiene el menor tiempo de inferencia, siendo el
mas rapido (0.120 segundos), mientras que los modelos hibridos muestran tiempos
mas elevados, con el modelo XGBoost+LSTM registrando el mayor tiempo (0.280

segundos).

Igualmente, se evalua el equilibrio entre el rendimiento (medido por el F1-Score) y
el tiempo de inferencia, concluyendo en base a estos datos, que los modelos
hibridos (especialmente XGBoost+GRU y XGBoost+LSTM) proporcionan el mejor
balance entre alta precision y tiempos de inferencia razonablemente cortos,

haciéndolos adecuados para aplicaciones practicas en tiempo real.

Mejora Relativa de Modelos (F1-Score)

XGBoost+LSTM vs LSTM 26.8%

26.4%

XGBoost+GRU vs GRU

XGBoost+GRU vs XGBoost

XGBoost+LSTM vs XGBoost

LSTM+Popov vs LSTM

PS-GRU vs GRU

1

0 5 10 15 20 25
Mejora Porcentual (%)

Figura 50: Mejora relativa por modelo (F1-Score)

En la grafica anterior se analiza la mejora en la estabilidad del modelo contribuye a
mitigar los efectos del ruido y las variaciones inherentes a las sefales EEG,
consolidando la idea de que los métodos clasicos pueden competir, € incluso
superar, a modelos mas complejos en ciertos escenarios. Teniendo en cuenta las
caracteristicas intrinsecas de las sefales EEG en las que la mitigacion de ruido y
variaciones por artefactos es parte especifica de estas senales, podemos concluir
que este enfoque no solo simplifica la implementacion y el mantenimiento del

sistema, sino que también fortalece el control y la comprension del proceso de
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clasificacion, ofreciendo una alternativa robusta y eficiente para el desarrollo de

interfaces cerebro-computadora.

Radar de Métricas por Modelo

Precision

= XGBoost — | STM - GRU
- XGBoost+Popov =~ =—— LSTM+Popov -~ GRU+Popov

Figura 51: Resultado de métricas por modelo de arquitectura.

En esta parte del analisis, podemos observar como el grafico radar proporciona un
analisis multidimensional y detallado del desempefio relativo de diversos modelos
aplicados a la clasificacion de senales EEG, considerando simultdneamente cinco

métricas fundamentales: Accuracy, Precision, Recall, F1-Score y ROC AUC.
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Resaltan especialmente los modelos hibridos, particularmente las combinaciones
de XGBoost con redes neuronales recurrentes (XGBoost+LSTM y XGBoost+GRU),
los cuales manifiestan consistentemente resultados superiores en todas las
dimensiones consideradas, acercandose significativamente al rendimiento
o6ptimo. De estos, el modelo hibrido XGBoost+LSTM demuestra una ligera ventaja

adicional, particularmente en las métricas de Accuracy y ROC AUC.

En contraste, aunque los modelos individuales (GRU+Popov, XGBoost y
LSTM+Popov) presentan desempefos relativamente competitivos, evidencian
claramente un rendimiento inferior en comparacion con los modelos hibridos. Este
aspecto destaca la relevancia y eficacia de las estrategias hibridas que combinan
técnicas convencionales con estructuras neuronales avanzadas en contextos de

clasificaciéon de sefales EEG.

7.2.6.1 Comparativa por Familia de Modelos

XGBoost:
Tabla 42: Mejores métricas obtenidas para red XGBoost
Promedio Mejor Arquitectura
Accuracy 0.8800 0.8900 XGBoost+Popov
Precision 0.8700 0.8800 XGBoost+Popov
Recall 0.8800 0.8900 XGBoost+Popov
F1-Score 0.8700 0.8800 XGBoost+Popov
ROC AUC 0.9350 0.9400 XGBoost+Popov

Impacto de la penalizacion de Popov en XGBoost:

Tabla 43: Impacto de la penalizacidn sobre la red XGBoost

Inicial Con Popov Incremento
Accuracy 0.8700 0.8900 (A +0.0200, +2.30%)
Precision 0.8600 0.8800 (A +0.0200, +2.33%)
Recall 0.8700 0.8900 (A +0.0200, +2.30%)
F1-Score 0.8600 0.8800 (A +0.0200, +2.33%)
ROC AUC 0.9300 0.9400 (A +0.0100, +1.08%)
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Redes Recurrentes (LSTM/GRU):

Tabla 44: Mejores métricas obtenidas para redes LSTM y GRU

Promedio Mejor Arquitectura
Accuracy 0.7225 0.7500 GRU+Popov
Precision 0.7125 0.7400 GRU+Popov
Recall 0.7225 0.7500 GRU+Popov
F1-Score 0.7125 0.7400 GRU+Popov
ROC AUC 0.8325 0.8500 GRU+Popov

Impacto de la penalizacion de Popov para LSTM:

Tabla 45:Impacto de la penalizacién sobre la red LSTM

Inicial Con Popov Incremento
Accuracy 0.6900 0.7200 (A +0.0300, +4.35%)
Precision 0.6800 0.7100 (A +0.0300, +4.41%)
Recall 0.6900 0.7200 (A +0.0300, +4.35%)
F1-Score 0.6800 0.7100 (A +0.0300, +4.41%)
ROC AUC 0.8100 0.8400 (A +0.0300, +3.70%)

Impacto de la penalizacién de Popov para GRU:

Tabla 46: Impacto de la penalizacién sobre la red GRU

Inicial Con Popov Incremento
Accuracy 0.7300 0.7500 (A +0.0200, +2.74%)
Precision 0.7200 0.7400 (A +0.0200, +2.78%)
Recall 0.7300 0.7500 (A +0.0200, +2.74%)
F1-Score 0.7200 0.7400 (A +0.0200, +2.78%)
ROC AUC 0.8300 0.8500 (A +0.0200, +2.41%)
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Métrica

Precision Accuracy - 22:5]

Tabla 47: Mejora relativa de los modelos tras aplicar la penalizacion de Popov

Mejora Relativa con Penalizacién de Popov (%)

2.0/

Precision - e 2.8
Recall - 2 2.7
F1-Score - 28 2.}

ROC_AUC - 11 2.4 ji=
XG Bloost LSTM GliRU

Modelo Base

Estos datos son resultado de la optimizacién previa de todas las arquitecturas de
redes neuronales, con el fin de buscar los mejores resultados en la comparacion

realizada.

7.2.7. Anélisis de la Eficiencia Computacional

Teniendo en cuenta que uno de los objetivos que se persiguen con esta
investigacion es el denominado “Edge Computing”, embarcando el proceso de
clasificacion de las senales EEG directamente en los dispositivos fisicos, la
eficiencia computacional del modelo es crucial en todo el proceso, por las
evidentes limitaciones fisicas de las tarjeas Hardware que, sibien mejoran de forma
rapida tanto en capacidad como en velocidad, se puede considerar uno de los

elementos limitantes del proceso.

7.2.8. Modelos Ordenados por Tiempo de Inferencia (menor a mayor)

Teniendo presente, como se ha indicado que los tiempos de inferencia son criticos
en el proceso de clasificaciéon, se evaluan los tiempos de inferencia para cada

tipologia de red, cony sin penalizacion.
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Tabla 48 : Tiempos de inferencia y entrenamiento por arquitectura

Tiempo Tiempo Entrenamiento
Orden Modelo
inferencia (s) (s)
1 XGBoost 0.1200 45.2
2 XGBoost+Popov 0.1400 53.7
3 GRU 0.4100 325.3
4 GRU+Popov 0.4400 378.9
5 LSTM 0.4500 342.8
6 LSTM+Popov 0.4900 398.5

Tiempos de Procesamiento por Arquitectura
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Figura 52: Tiempo de procesamiento por arquitecturas

Se ha de tener presente que los tiempos de inferencia han de ser inferiores al
tiempo de lecturay envio de la cadena de datos EEG leidos del usuario, que para la

diadema NeuroSky es de 1 segundo.

Se puede apreciar que, en todos los casos, los tiempos de inferencia son menores
de 1 segundo, siendo los mas recomendables los obtenidos con la red XGBoost,
por el margen de trabajo que permite en el proceso de clasificacion del movimiento

en tiempo real.
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7.2.9. Anélisis de Compromiso Rendimiento-Velocidad

Siguiendo con el proceso de clasificacion, en este apartado se evalua un dato
clave para poder realizar el embarque del modelo clasificador en los dispositivos
hardware. Como en el punto anterior, se ordenaran de la red mas recomendable a
la menos recomendable, atendiendo al criterio de equilibrio (F1/Tiempo).

Tabla 49: Compromiso Rendimiento-Velocidad por Arquitectura.

Orden Modelo Equilibrio F1/Tiempo
1 XGBoost+Popov 0.9730 (F1=0.8800, Tiempo=0.1400s)
2 XGBoost 0.9500 (F1=0.8600, Tiempo=0.1200s)
3 GRU+Popov 0.2176 (F1=0.7400, Tiempo=0.4400s)
4 GRU 0.2081 (F1=0.7200, Tiempo=0.4100s)
5 LSTM+Popov 0.0750 (F1=0.7100, Tiempo=0.4900s)
6 LSTM 0.0541 (F1=0.6800, Tiempo=0.4500s)

Comparacion con Otros Modelos

1

0.75+

0.5+

0.257

XGBoost RandomForest SVM NeuralNetwork
I Accuracy M F1-Score

XGBoost supera a otros modelos en términos de precision y F1-Score, ofreciendo el mejor equilibrio
entre rendimiento y complejidad.

Figura 53: Grafica de comparacion de rendimiento y F1-Score del modelo XGBoost con los
otros modelos estudiados
7.2.10. Conclusiones del Analisis.

Tras el analisis previo podemos llegar a las siguientes conclusiones razonadas y
basadas en los datos obtenidos para los distintos modelos, teniendo presente el
objetivo del ensayo y del posterior analisis.

A. Mejor Modelo por Rendimiento (F1-Score)
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El modelo con mejor rendimiento general es XGBoost+Popov con un F1-Score de

0.8800.

B. Mejor Modelo por Eficiencia (Tiempo de Inferencia)

El modelo mas eficiente es XGBoost con un tiempo de inferencia de 0.1200
segundos.

C. Recomendacion General

Teniendo en cuenta tanto el rendimiento como la eficiencia, se recomienda utilizar
tanto el modelo Xgboost como el modelo con penalizacién XGBoost+Popov como

las mejores opciones de compromiso para la clasificacion de sefiales EEG.

Mapa de Calor de Métricas

-

0.90

XGBoost+Popov
0.85

Valor

0.80

0 830 0.75

AccuracyPrecision Recall F1-Scor®ROC AUC

Figura 54: Mapa de Calor de Métricas por Arquitecturas

Estos modelos ofrecen unos datos de F1-Score de 0.8800 para el modelo
penalizado y 0.8600 para el modelo XGBoost, con unos tiempos de inferencia de
0.1400 segundos y 0.1200 segundos respectivamente, proporcionando un buen

equilibrio entre precisién y velocidad de procesamiento.

D. Recomendaciones Especificas por Caso de Uso
Para aplicaciones en tiempo real con restricciones de recursos (como dispositivos

embebidos), Jetson Nano o Raspberry Pi5, las recomendaciones son:
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e Serecomiendael modelo XGBoost por su eficienciay buenos resultados

en entornos con recursos limitados.

Para aplicaciones donde la precisién es critica y los recursos computacionales no

son limitantes:

e Se recomienda el modelo XGBoost+Popov por su mayor capacidad de

generalizacion y estabilidad.
Para investigacion y analisis de sefales EEG complejas:

Se recomiendan los modelos con regularizacion de Popov (GRU+Popov,
LSTM+Popov, XGBoost+Popov) por su capacidad para capturar patrones
mas sutiles en las senales y donde no encontremos limitaciones de

computacion ni de tiempo de inferencia.

Tras el analisis anterior, nos centramos en el modelo de arquitectura XGBoost. Este
modelo presenta ademas de los mejores resultados en el equilibrio “Rendimiento-
Velocidad”, eltiempo de inferencia mas bajo, aumentando el rango de dispositivos

hardware “Edge-Computing” que podrian soportar el proceso de clasificacion.

7.2.11 Evaluacion Final Comparativa entre XGBoost y Redes RNN

La evaluacion comparativa entre XGBoost y las redes neuronales RNN en la
clasificacion de senales EEG revela diferencias sustanciales en precision,
eficiencia computacional y robustez. Los graficos derivados de nuestros
experimentos muestran que XGBoost, en sus versiones tanto basicas como
aquellas enriquecidas con la regularizacién mediante el criterio de Popov, supera a
las arquitecturas recurrentes (LSTM y GRU) en métricas clave como precisiony F1-
Score. Estos resultados sugieren que, para tareas de clasificacion en tiempo real,
la metodologia de boosting puede ofrecer una ventaja competitiva significativa al

minimizar errores sin comprometer la capacidad de generalizacion del modelo.

Desde una perspectiva humanizaday con el rigor propio de un analisis doctoral, se
observa que el desempeno de XGBoost se traduce en tiempos de inferencia
considerablemente mas bajos, lo que resulta crucial en aplicaciones practicas de
interfaces cerebro-computadora. Mientras que las redes neuronales RNN

demuestran una notable capacidad para capturar dependencias temporales
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complejas, como ha quedado constatado en el proceso de predicciéon, con los
resultados mostrados en la primera parte de los ensayos de esta tesis, su alto costo
computacional y tiempos prolongados de entrenamiento e inferencia pueden
limitar su viabilidad en los procesos de clasificacidon para entornos con recursos
restringidos. Este hallazgo es especialmente relevante para sistemas que requieren
respuestas inmediatas, lo cual nos hace cuestionar la conveniencia de optar por
soluciones excesivamente complejas frente a métodos mas simples que pueden

alcanzar resultados competitivos.

El anadlisis detallado de los graficos comparativos respalda esta afirmacion, pues
evidencian que la incorporacion de técnicas de regularizacién en XGBoost no solo
mejora la estabilidad del modelo frente al ruido inherente a las sefales EEG, sino
que también optimiza la relacién entre rendimiento y velocidad. En este contexto,
cabe resaltar la importancia de contar con algoritmos que ofrezcan
interpretabilidad y eficiencia sin sacrificar la calidad del procesamiento, lo que se
traduce en sistemas de control mas confiables y de facil implementacién en

aplicaciones de la vida real.

Finalmente, la integracién de enfoques hibridos, que combinan lo mejor de los
métodos clasicos y las capacidades de modelado secuencial de las redes

neuronales, abre una via prometedora para futuras investigaciones.

Este enfoque hibrido podria mitigar algunas limitaciones de las arquitecturas
puramente profundas y, al mismo tiempo, aprovechar la rapidez y robustez de
XGBoost, consolidando una plataforma escalable para interfaces cerebro-
computadora. Asi, la evaluacién comparativa no solo evidencia las fortalezas y
debilidades de cada metodologia, sino que también establece un marco para la
optimizacidon continua en la aplicacién practica de estos modelos en entornos

reales.
Resultados y Reflexiones Metodoldgicas

Los resultados preliminares sugieren que el enfoque interactivo produce
mejoras significativas en la precision clasificatoria, 87.72% de exactitud,

después de la aplicacién de ajustes sobre el modelo, pero mas importante aun,
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reduce la variabilidad entre las distintas sesiones de toma de datos y mejora la

experiencia subjetiva del participante.

Este hallazgo sugiere que la calidad de los datos EEG no depende
exclusivamente de lainstrumentacién o los algoritmos, sino fundamentalmente
de la experiencia psicoldgica del participante. Al integrar la intencionalidad
consciente y la retroalimentacion inmediata, el sistema facilita un estado

mental mas consistente y diferenciado entre categorias.
Implicaciones y Proyecciones Futuras

Este paradigma experimental trasciende la mera clasificacién de senales para
aproximarse a cuestiones fundamentales sobre la relacién mente-cerebro-

maquina:

e Plasticidad neural dirigida: El sistema podria facilitar la reorganizacién
funcional de patrones neurales a través de la practica deliberada.

e Comunicacion aumentada: Potencial aplicacién en poblaciones con
restricciones motoras, ofreciendo canales alternativos de interaccion
con el entorno.

e Metacognicion asistida por tecnologia: El sistema como herramienta

para desarrollar mayor consciencia sobre los propios estados mentales.

Laimplementacion actual, con su énfasis en la accesibilidad y naturalidad de la
interaccion, representa un paso hacia interfaces cerebro-computadora que
respeteny potencien la agencia humana, en lugar de simplemente extraer datos

neurales para analisis algoritmico.

En conclusién, este modelo experimental propone un paradigma alternativo
donde la tecnologia no es meramente una herramienta de medicién, sino un
espacio de encuentro entre la cognicion humana y el aprendizaje automatico,

cada uno influenciando y transformando al otro en un proceso de coevolucion.
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7.2.12. Resultados de la Validacion de XGBoost

La validacién comparativa ha permitido identificar que cada enfoque ofrece
ventajas particulares: mientras que XGBoost se destaca por su robustezy eficiencia
computacional, facilitando una clasificacion consistente y agil, las arquitecturas
basadas en LSTM y GRU resaltan por su capacidad para capturar complejas
dependencias temporales en las senales EEG. La incorporaciéon del criterio de
Popov ha demostrado mejorar la estabilidad de ambos enfoques, atenuando la
sensibilidad ante el ruido y los artefactos caracteristicos de este tipo de datos. Este
analisis sugiere que, en escenarios donde la respuesta en tiempo real y el bajo
costo computacional son criticos, XGBoost se posiciona como una opciéon muy
competitiva, mientras que las redes neuronales pueden aportar un valor afiadido
en aplicaciones que requieran una modelizacion detallada de la dinamica
temporal. En conjunto, los resultados de la validacion justifican la adopcién de un
enfoque complementario, que permita aprovechar la eficiencia y fiabilidad de
XGBoosty, al mismo tiempo, la capacidad de modelado secuencialde LSTMy GRU,

optimizando asi el rendimiento global del sistema de clasificacion de sefales EEG.

7.2.12.1 Definicion final del Modelo XGBoost para Clasificacion de Movimientos

A. Hiperparametros Optimos:

Tabla 50: Definicién de hiperparametros optimos

N Learning Max min_child gamma subsample Colsample Reg Reg scale_pos
estimators rate depth weight bytree alpha lambda weight
500 0.01 8 3 0.1 0.8 0.8 0.1 1.0 1
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Importancia de Hiperparametros

n_estimators

reg_lambda max_depth
reg_alpha learning_rate
colsample_bytree min_child_weight
subsample gamma

Los hiperpardmetros mas influyentes son el nimero de estimadores (n_estimators), la profundidad
méxima (max_depth) y la tasa de aprendizaje (learning_rate).
Figura 55: Influencia de los hiperparametros en la configuracion de red XGBoost

B. Configuracion del Modelo:
Para la configuracién del modelo XGBoost se aplicaran los siguientes
valores y métricas de evaluacion.

Tabla 51: Configuracion-I de los hiperparametros de la red XGBoost

Objetivo Métricas de evaluacion Numero de clases Semilla aleatoria

multi:softprob ['mlogloss’, 'merror’] 5 42

C. Preprocesamiento:
El preprocesamiento de los datos, tanto para la parte de entrenamiento

como para la parte de clasificaciéon en tiempo real se han realizado

ajustando los siguientes valores.

Tabla 52: Configuracion-lll de los hiperparametros de la red XGBoost

Tamano de ventana . .. Eliminacion de L, . . .
Normalizacion Caracteristicas estadisticas

temporal valores atipicos

Media
Desviacién estandar
Maximo
10 muestras RobustScaler Z-score >3 Minimo
Rango
Mediana
Asimetria
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Importancia de Caracteristicas

Media

Desviacion
estandar

Maximo
Minimo
Rango
Mediana

Asimetria

0.075 0.15 0225 03

W Importancia

Las caracteristicas estadisticas como la media y la desviacion estandar proporcionan la mayor
informacién para la clasificacion de movimientos.

Figura 56: Importancia del valor estadistico en el proceso de clasificacion

D. Métricas de Rendimiento:
A continuacion, en la tabla 53, se pueden observar los valores finales de las

métricas de rendimiento de la arquitectura XGBoost.

Tabla 53: Rendimiento final de la arquitectura XGBoost

Accuracy 0.8457
F1-Score (weighted) 0.8430
RMSE 1.0793

MAPE 14.6998%
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Meétricas de Rendimiento

1

0.754

0.57

0.254

O_... ——
Accuracy F1-Score

m Valor

El modelo alcanza una precision del 84.57% y un F1-Score de 84.30%, indicando un rendimiento
solido y equilibrado en todas las clases.

Figura 57: Métricas de rendimiento del modelo de clasificacién XGBoost

E. Arquitectura de Caracteristicas:
- Caracteristicas base por ventana: 170
- Caracteristicas estadisticas por senal: 7

- Total, de caracteristicas procesadas: 1190

Arquitectura de Caracteristicas

Sefales Base

170

caracteristicas por ventana

Caracteristicas Estadisticas

7

por sefial

Total Procesadas

1190

caracteristicas

Figura 58: Caracteristicas principales de la arquitectura XGBoost
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F. Rendimiento de clasificaciéon para XGBoost:

Elmodelo alcanza unosvalores iniciales de precisién del 84.57%, con un F1-Score
de 84.30%, lo que indica un rendimiento robustoy balanceado en todas las clases,

durante el proceso de entrenamiento del modelo.

Tabla 54: Matriz de confusion de la clasificacion

Matriz de Confusion

Actual \ Prediccion Clase1 Clase?2 Clase3 Clase4 Clase5

Clase 1 5% 4% 2% 2%
Clase 2 6% 5% 3% 2%
Clase 3 4% 6% 5% 2%
Clase 4 3% 4% 5% 2%
Clase 5 3% 2% 4% 3%

La matriz de confusién muestra que el modelo tiene un buen rendimiento en la clasificacién de los 5
tipos de movimientos, con una alta precisidn en la diagonal principal (predicciones correctas).

G. Notas de Implementacion:
- Framework: XGBoost 2.1.2
- Timestamp del modelo: 20241118_230755

- Método de validacion: Hold-out (80% entrenamiento, 20% prueba)

Como se puede ver en la figura 34, la curva de aprendizaje alcanza un buen
equilibro a lo largo del proceso de entrenamiento, reduciendo indicios de
sobreentrenamiento, una de las ventajas iniciales inherente a la arquitectura

XGBoost.
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Curva de Aprendizaje
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La curva de aprendizaje muestra que el modelo alcanza un buen equilibrio entre sesgo y varianza, sin
indicios de sobreajuste significativo.

Figura 59: Curva de aprendizaje del modelo de clasificacion

7.2.10. Ventajas encontradas de XGBoost para esta ejecutar esta tarea

Alto rendimiento: 84.57% de precisién y 84.30% de F1-Score demuestran
un rendimiento superior frente a otros algoritmos.

Manejo eficiente de caracteristicas: Procesa eficazmente 1190
caracteristicas sin sobreajuste.

Robustez: El modelo muestra estabilidad con datos de entrenamiento y
validacion.

Interpretabilidad: Proporciona informacién sobre la importancia de las

caracteristicas.

Escalabilidad: Buen equilibrio entre tiempo de entrenamiento, inferencia y

rendimiento.
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7.2.11. Analisis del Modelo XGBoost y Evaluacion del Impacto en la Clasificacion
de senales EEG
En este capitulo se presenta el analisis del modelo XGBoost aplicado a la

clasificacion de movimientos a partir de sefiales EEG capturadas con dispositivos
de bajo coste, integrandose en el marco de la presente tesis. Mediante un riguroso
proceso de preprocesamiento, que incluyé la normalizacién con RobustScaler, la
eliminacion de valores atipicos y la extraccidon de caracteristicas estadisticas de
ventanas temporales de 10 muestras, generando un total de 1190 caracteristicas,
se optimizé el modelo utilizando los hiperparametros especificos que se indican en

la tabla 55:

Tabla 55: Hiperparametros del modelo de clasificacion XGBoost

N learning | Max | min_child | gamma | subsample | colsample | reg _alpha | reg lambda
estimators rate depth weight bytree
4000 0.01 8 3 0.1 0.8 0.8 0.1 1.0

Ademas de optimizar los hiperparametros se ha aumentado el numero de
caracteristicas estadisticas del modelo como parte de este mejora. Las otras dos

estadisticas incorporadas son:

e Mediana (median): Buena medida de tendencia central en presencia de

valores atipicos (menos sensible que la media).

e Asimetria (skewness) : Describe la simetria de la distribucion. Ayuda a

entender si la sefal tiene sesgo hacia un lado.

Estos ajustes permitieron alcanzar un rendimiento del 87.72% y un F1-Score
ponderado del 87.65%, evidenciando la capacidad de XGBoost para capturar de
manera eficaz la complejidad y variabilidad inherentes a las sefales EEG en

contextos de control de dispositivos fisicos.
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Curva ROC para clasificaciéon Multiclase
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Figura 60: Curva ROC para clasificacion

Concluimos el analisis con la curva ROC del entrenamiento XGBoost para
clasificacion mostrando las curvas ROC para nuestro problema de clasificacion
multiclase, donde cada linea representa el desempeno de cada categoria en un
esquema “uno contra todos”. El eje horizontal cuantifica la tasa de falsos positivos
y el vertical la tasa de verdaderos positivos. Se aprecia que, si bien todas las curvas
superan ampliamente la linea diagonal de azar (FPR=TPR), existen diferencias
notorias en su desempeno: la clase “Left” exhibe la mayor area bajo la curva
(AUC=0.97), seguida de cerca por “Backward” (AUC=0.96) y la clase “-1”

(AUC=0.95). En contraste, “Right” muestra la curva mas modesta (AUC=0.85).

Los promedios micro (AUC=0.94) y macro (AUC=0.93) dan una visién global del
modelo, siendo el micro-promedio méas sensible al desequilibrio de clases,
mientras que el macro-promedio otorga igual peso a cada categoria. En conjunto,

la gréafica refleja un desempeno homogéneamente robusto, con excepcién de la
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clase “Right”, que evidencia mas dificultades en términos de discriminacion

respecto a las restantes.

La clasificacion multicategoria presenta un desempefio sélido en la mayoria de las

clases, tal como reflejan los altos valores de AUC y los promedios robustos.

La evaluacién del impacto de XGBoost en la clasificacion de movimientos resalta
su eficiencia tanto en términos de precision como de rendimiento computacional,
aspectos criticos para aplicaciones en tiempo real. Su arquitectura basada en
boosting de arboles de decisién permite mitigar el efecto del ruido y la variabilidad
inter-sujeto, ofreciendo resultados robustos y balanceados en la deteccidon de
patrones relevantes. Este analisis, alineado con los objetivos planteados en la tesis,
no solo valida la viabilidad de los métodos clasicos en el ambito de las BCI, sino
que también establece una base sdlida para la integracién futura de modelos
hibridos que combinen la capacidad de modelado secuencial de redes neuronales

con la eficiencia de XGBoost.

7.3. Despliegue del Clasificador XGBoost

7.3.1.Justificacidon de la seleccion del modelo XGBoost

La eleccidon de XGBoost se ha visto validada, por su capacidad para gestionar la
complejidad y la variabilidad inherentes a las sefales EEG, especialmente cuando
estas provienen de dispositivos de bajo coste. Este algoritmo, basado en elboosting
de arboles de decisidn, corrige iterativamente los errores de clasificacién y optimiza
el rendimiento combinando modelos simples, lo que resulta particularmente
ventajoso cuando se enfrentan a datos ruidosos y de alta dimensionalidad. La
implementacién de técnicas de preprocesamiento, como la normalizacién con
RobustScaler, la eliminacidon de valores atipicos y la extraccidon de caracteristicas
estadisticas a partir de ventanas temporales, ha permitido potenciar la eficacia del
modelo, evidenciada en una exactitud del 87.72% y un F1-Score ponderado del
87.65%. Estos resultados demuestran que XGBoost es capaz de capturar patrones
sutiles en la actividad cerebral, en unos tiempos de inferencia comparativamente
mas cortos que el resto de redes RNN, superando por ello, algunas de las

limitaciones observadas en modelos basados en redes neuronales profundas, que
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suelen requerir grandes volumenes de datos y pueden ser mas susceptibles al

sobreajuste.

Ademas, la flexibilidad de XGBoost para ajustar hiperparametros criticos (como
n_estimators, learning_rate, max_depth, entre otros) y la incorporacién de técnicas
de regularizacion (reg_alphay reg lambda) le otorgan una robustez adicional frente
al sobreajuste, asegurando una mejor generalizacidn en escenarios con alta

variabilidad intersujeto.

Otro aspecto relevante que se ha mostrado como crucial en la seleccidn de este
modelo XGBoost, son los tiempos de inferencia, siendo este un aspecto critico en
aplicaciones de BCI, especialmente cuando se requiere la ejecucion del modelo en
entornos embebidos en dispositivos hardware, como Jetson Nano o Raspberry Pi.
XGBoost se distingue por su baja latencia en la fase de inferencia, lo que permite
procesar las sefiales EEG en tiempo real sin comprometer la precision de la
clasificacion, manteniendo un coste computacional bajo. Esta caracteristica
resulta fundamental para sistemas de control de dispositivos fisicos, donde una
respuesta inmediata es vital para garantizar la seguridad y la eficacia operativa en

entornos dindmicos.

Su eficiencia computacionaly escalabilidad lo posicionan como una opciénidénea
para aplicaciones entiemporeal, elemento esencial en el contexto de las interfaces
cerebro-computadora (BCI) para el control de dispositivos fisicos. Este enfoque, al
integrar lo mejor de los métodos clasicos y abrir la puerta a futuros modelos
hibridos que combinen la capacidad de modelado secuencial de las redes
neuronales con la eficiencia del boosting, se alinea de manera coherente con los

objetivos de la tesis.

7.3.2. Desarrollo de Clasificador EEG con el modelo XGBoost

Una vez que ha quedado demostrada la viabilidad de uso del modelo XGBoost, la
implementacién del algoritmo para la clasificacién de sefales EEG en tiempo real
representa una aproximacion de vanguardia para la interfaz cerebro-computadora
(BCI) desarrollada en esta investigacion. A continuacidon, se describe

detalladamente el procedimiento completo, desde la adquisicidon de datos hasta la
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clasificacion en tiempo real y los mecanismos de retroalimentacion

implementados.

Arquitectura general del sistema

El sistema desarrollado integra diversas tecnologias y componentes que trabajan
de manera sincronizada para lograr una clasificacion efectiva de las senales EEG.
La arquitectura propuesta se fundamenta en un enfoque de procesamiento
secuencial, donde cada etapa cumple una funciéon especifica en el pipeline de

clasificacion.

Arquitectura del Sistema de Clasificacion XGBoost para seiales EEG

Extraccion de
— caracteristicas

Estadisticas +Ventana
temporal

IIIIIIIIII’

1 Adaptacion

_____________________________

Figura 61: Arquitectura de clasificaciéon XGBoost para sefiales EEG

Adquisicion y preprocesamiento de datos

El primer paso en el pipeline de clasificacion consiste en la adquisicion de las
sefnales EEG en tiempo real. Para ello, se establece una conexiéon mediante socket
con el ThinkGear Connector, que proporciona una interfaz estandarizada para la

recepcion de datos desde el dispositivo Neurosky Mindwave.

Los datos son recibidos en formato JSON, que incluye tanto los valores de bandas
de potencia espectral (delta, theta, alpha, betay gamma) como métricas derivadas

de eSense (atencién y meditacion). Para asegurar una adquisicion continua y sin
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bloqueos en la interfaz, se implementa un enfoque multihilo donde la recoleccién
de datos se ejecuta en un hilo independiente. Los datos EEG adquiridos se
almacenan en un buffer circular de tamano fijo (deque con
maxlen=WINDOW _SIZE), que mantiene una ventana deslizante de las ultimas
muestras. Esta aproximacion es fundamental para el analisis de sefales EEG, ya

que permite capturar patrones temporales en los datos.
Extraccidn de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas constituye una etapa critica en el pipeline de
clasificacion, ya que transforma los datos EEG brutos en un espacio de
caracteristicas donde los patrones de interés se vuelven mas distinguibles para el

algoritmo de aprendizaje automatico.

Proceso de Extraccion de Caracteristicas para Senales EEG

Datos EEG en Bruto (Ventana Temporal)

N Ve VI Ve IV W VW W Vo UV

4
[ Normalizacion (RobustScaler) ]
i
v
Extraccion de Caracteristicas Estadisticas

Media Desviacion Est. Maximo Minimo

Rango Mediana Asimetria Datos Originales
i
1
4

[ Vector de Caracteristicas Combinado (Dimensién Alta) ] d=170

Figura 62: Descripcion del proceso de extraccion de caracteristicas de sefiales EEG
aplicadas al clasificador XGBoost

La implementacion de la extraccion de caracteristicas sigue un enfoque
multidimensional, capturando tanto las propiedades estadisticas de la sefial como

la estructura temporal de los datos.
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Es importante destacar el proceso de normalizacion mediante RobustScaler, que
proporciona resistencia a valores atipicos, un fendmeno comun en las sefales EEG
debido a artefactos y ruido. Posteriormente, se calculan diversas métricas

estadisticas sobre la ventana temporal normalizada:
1. Media: Captura el nivel promedio de actividad en cada banda de frecuencia.
2. Desviacion estandar: Representa la variabilidad de la senal.
3. Maximo y minimo: Identifican los valores extremos en la ventana temporal.
4. Rango: Cuantifica la diferencia entre los valores extremos.
5. Mediana: Proporciona una medida robusta de tendencia central.
6. Asimetria: Caracteriza la simetria en la distribucion de los datos.

Adicionalmente, los datos originales de la ventana completa se concatenan al
vector de caracteristicas, preservando asi la estructura temporal de la sefial. Este
enfoque integral genera un vector de caracteristicas de alta dimensionalidad (170
dimensiones para una ventana de tamano 10), que captura efectivamente los

patrones neurofisiolégicos asociados a diferentes intenciones de movimiento.

El diagrama de la figura 58, muestra claramente el ciclo completo desde la
adquisicion de senales hasta la clasificacién y retroalimentacion, incluyendo los
mecanismos para la mejora progresiva del sistema a través de la recoleccion de

nuevos datos y la adaptacion del modelo
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Figura 63: Diagrama de Flujo de Procesamiento del clasificador XGBoost

Modelo XGBoost y Clasificacion

El nucleo del sistema de clasificaciéon se basa en una implementacion optimizada
del boosting de gradiente “XGBoost” que ofrece ventajas significativas en términos
de precision, velocidad y capacidad de manejo de datos de alta dimensionalidad,

como se haindicado en los puntos anteriores de este capitulo.

El modelo XGBoost se carga desde un archivo preentrenado, junto con el escalador

correspondiente.

La clasificacion en tiempo real se realiza mediante la funcidn classify_movementy(),

que toma la ventana actual de sefales EEG, extrae las caracteristicas
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correspondientesy utiliza el modelo XGBoost para predecir la clase (direccion)y las

probabilidades asociadas.
Adaptabilidad del Modelo

Una caracteristica distintiva de laimplementaciéon desarrollada es su capacidad de
adaptacion y mejora continua. El sistema ofrece dos modalidades principales para

la actualizacion del modelo:

1. Fine-tuning: Ajuste fino de los parametros del modelo existente utilizando
nuevos datos etiquetados, manteniendo la arquitectura general del

clasificador:

2. Reentrenamiento: Reconstrucciéon completa del modelo mediante la
combinacion de datos originales y nuevos datos recopilados, permitiendo

una adaptacion mas profunda a las caracteristicas especificas del usuario:

Esta capacidad de adaptacion es fundamental para los sistemas BCI, ya que
permite ajustar el modelo a las variaciones intrasujeto e intercesiones, en los
patrones de actividad cerebral, un fenédmeno ampliamente documentado en la

literatura[184], [185].
Entrenamiento Interactivo Consciente

El médulo de entrenamiento interactivo permite al participante etiquetar sus
propias intenciones motoras en tiempo real, presionando la tecla correspondiente
a la direccion imaginada. Este acto aparentemente simple encierra una

profundidad conceptual significativa:

e Integracion sensoriomotora: La coordinacidon entre imagineria mental y
accion fisica consolida la representacion neural del movimiento intencional.

e Apropiacion tecnolégica: El participante desarrolla un sentido de agencia
sobre el sistema, transformando la relacidn usuario-méaquina en una
colaboracion.

e Metacognicion aplicada: El proceso requiere y desarrolla conciencia sobre
los propios procesos mentales, facilitando una imagineria motora mas

consistente.
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Visualizacion y Retroalimentacion

Un componente critico del sistema es la interfaz de visualizacién vy
retroalimentacion, implementada utilizando la biblioteca Pygame. Esta interfaz

proporciona informacién en tiempo real sobre:
1. Las clasificaciones realizadas por el modelo
2. Las probabilidades asociadas a cada clase
3. Losniveles de atencion y meditaciéon del usuario
4. Elrendimiento del sistema mediante métricas y matrices de confusidén

La aplicacion resultante de este proceso es la que se muestra en la figura 59, donde
el usuario puede desplegar, ajustar, testear, y reentrenar el modelo segln sus
caracteristicas cognitivas especificas, que “afinan” y adaptan el comportamiento

del algoritmo de clasificacion a sus condiciones especificas.

q:_.# Real-time EEG Movement Classification - X

oy A

Fesé: Tes il Detcted: No Move
Left | 0.05

Right s 0.30

No Move I 0.56

3 i
v \.\. J
\'\-’
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\ f‘l \/

/
/

Figura 64: Interfaz de visualizacién y retroalimentacion
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En un segundo paso, el despliegue final del proceso de clasificacion de
movimiento en tiempo real se comienza con la captura y preprocesamiento de
las sefales EEG obtenidas mediante el dispositivo Neurosky. Posteriormente,
se aplica un escalado robusto a estos datos para normalizar los valores y
mejorar la estabilidad de la clasificacion. La extraccion de caracteristicas se
realiza mediante un conjunto amplio de métricas estadisticas calculadas sobre
cada ventana de datos. La combinacidon de estas caracteristicas genera un
vector con una dimensionalidad significativa, proporcionando al modelo la

informacidn necesaria para diferenciar entre las clases de movimientos:

e Adelante,
e Atras.

e |zquierda.
e Derecha.

e Sin Movimiento.

El modelo realiza predicciones a partir del vector de caracteristicas,
determinando tanto la clase de movimiento mas probable como la probabilidad
asociada a cada una de las clases. Estos resultados se utilizan para alimentar

la logica de control del robot/ silla de ruedas.

El algoritmo de control de la silla de ruedas utilizé las predicciones de XGBoost
para actualizar en tiempo real la velocidad y la orientacion del dispositivo fisico.
Se consideran también tasas especificas de aceleracién y desaceleracion, asi
como limites de velocidad maxima para evitar movimientos abruptos o no
deseados. Una simulacion simplificada del movimiento de un dispositivo fisico
haciendo las veces de una silla de ruedas, aseguré la continuidad del

experimento y la validez de los resultados obtenidos.
Ventajas del uso del XGBoost:

e Alta precision en la clasificacion debido a su capacidad para manejar
datos no lineales y correlaciones complejas.
e Rapida velocidad de inferencia, adecuada para aplicaciones en

tiempo real.
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e Robustez frente a ruido en las senales EEG.

e Facilidad para ajustar hiperparametros y mejorar el rendimiento del

modelo.
Pros:
o Flexibilidad y escalabilidad en aplicaciones practicas.
e Buenrendimiento incluso con datasets relativamente pequenos.
Contras:

e Puede requerir recalibraciones periédicas ante cambios
significativos en patrones EEG individuales.
e Sensible a la calidad de los datos de entrenamiento; requiere un

conjunto representativo para lograr resultados éptimos.

El desempefio del modelo se visualizé mediante graficos en tiempo real en la

interfaz creada con Pygame. Esta interfaz mostro:

e Graficos de atencién y meditacidon, mostrando las variaciones en
tiempo real.

e Barras de probabilidad para cada posible clase de movimiento,
ofreciendo una comprension visual inmediata de la confianza del
modelo en cada prediccién.

o Estado actual del robot, incluyendo velocidad, posiciény rotacion.

En resumen, la implementacion del modelo XGBoost integra una cadena de
procesamiento compleja, desde la adquisicién de sefales EEG hasta la accidon
fisica del robot/silla de ruedas, demostrando la viabilidad y efectividad de este
enfoque en aplicaciones practicas de control basadas en interfaces cerebro-

computadora (BClI).

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 263



‘3;;’ Contrel de Silla de Ruedas con EEG - X

Control de Silla de Ruedas con BCI ~ Movimiento: No Move  Vista Supsrior

50, Y=0.50, Z=2.27

Presione E

Figura 65: Interfaz de usuario para simulacién de movimiento de silla de ruedas, segun
datos EEG clasificados por XGBoost

7.3.3. Evaluacion del Rendimiento de los Modelos de Clasificacion

La evaluacion del rendimiento de los modelos de clasificacion desarrollados en
este estudio se fundamenta en un analisis exhaustivo de multiples métricas,
incluyendo la exactitud global, la precisién, el recall y el F1-score, tanto en su
promedio macro como ponderado. En el caso de los modelos basados en
arquitecturas recurrentes, como la GRU estandar y la variante GRU+Popov, se ha
observado que, a pesar de lograr una convergencia en las curvas de entrenamiento,
el desempefio general en el conjunto de prueba es modesto, con la GRU
alcanzando alrededor del 32% de exactitud y la GRU+Popov solo aproximadamente
el 17%. Estas cifras reflejan la dificultad intrinseca de extraer patrones
discriminatorios en sefales EEG, afectadas por una alta variabilidad intersujeto y

una marcada presencia de ruido.
El analisis por clase revela un sesgo significativo en la clasificacion, donde una o

dos clases dominantes absorben la mayor parte de las predicciones correctas,
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mientras que las otras presentan valores extremadamente bajos en precision y
recall. Por ejemplo, en el reporte de la GRU estandar, la Clase 4 mostré un recall
elevado (0.93) a costa de una precisiéon moderada (0.34), mientras que otras clases,
como la Clase 0, 1y 2, alcanzaron métricas cercanas a cero. Este desequilibrio
resalta la importancia de abordar la distribucién de las muestras y optimizar los

algoritmos para mejorar la discriminacion en clases minoritarias.

En contraste, el modelo XGBoost se ha destacado notablemente por su capacidad
para transformar caracteristicas de alta dimensionalidad y ruidosas en
predicciones robustas y generalizables. La técnica de boosting que utiliza XGBoost
permite combinar iterativamente multiples arboles de decision, corrigiendo
sistematicamente los errores de cada uno para construir un modelo fuerte y
preciso. Este proceso se ve potenciado por un riguroso proceso de
preprocesamiento, en el que se emplearon métodos de normalizacion y
eliminaciéon de valores atipicos, ademas de una meticulosa extraccién de
caracteristicas estadisticas de las senales EEG. La optimizacion de
hiperparametros, incluyendo n_estimators, learning_rate, max_depth,
min_child_weight, gamma, subsample, colsample_bytree, asicomo lastécnicas de
regularizacion reg_alpha y reg_lambda, fue esencial para minimizar el sobreajuste
y garantizar un equilibrio adecuado entre sesgo y varianza, lo que resulté en una

exactitud de 87.72% y un F1-score ponderado de 87.65%.

Estos resultados no solo subrayan la efectividad del enfoque basado en boosting
en entornos con alta variabilidad y ruido, sino que también destacan la eficiencia
computacional de XGBoost. La capacidad para paralelizar las operaciones y
optimizar el uso de memoria permite tiempos de inferencia muy reducidos,
esenciales para laimplementacion de sistemas BCl en entornos embebidos, como
plataformas de bajo costo o dispositivos portatiles. Esta eficiencia se traduce en
una mayor capacidad de respuesta en aplicaciones en tiempo real, donde cada

milisegundo es critico para la interacciéon cerebro-maquina.

Ademas, larobustez del modelo XGBoost se refleja en su habilidad para manejar de
manera efectiva grandes volumenes de datos con caracteristicas redundantes o

poco informativas. La técnica de boosting, al enfocarse en los errores residuales de
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modelos previos, permite que el sistema aprenda patrones complejos que resultan
dificiles de captar mediante modelos tradicionales, como las redes neuronales
recurrentes. Esto es particularmente relevante en el contexto de la
electroencefalografia, donde la senal se caracteriza por su inestabilidad y la
presencia de artefactos. Laiteracion continuay la capacidad de ajuste dinamico de
XGBoost proporcionan una mayor estabilidad en la clasificacién, haciendo que el
sistema sea mas confiable incluso en condiciones experimentales subdptimas.
Asimismo, la integracion de XGBoost con algoritmos de procesamiento de senales
permite aprovechar datos de multiples sensores biométricos, abriendo la
posibilidad de crear soluciones hibridas que mejoren alin mas la precisién vy

robustez de los sistemas BCI.

Elanalisis comparativo entre diferentes metodologias de clasificacion revela que, a
pesar de los notables avances en modelos basados en aprendizaje profundo,
XGBoost ofrece una combinacién de eficiencia, precisién y adaptabilidad que
resulta fundamental para aplicaciones en el &mbito clinico y de rehabilitacién. Este
rendimiento superior se traduce en una mayor capacidad para traducir intenciones
neuronales en comandos precisos, reduciendo el error en la interpretacion de las
sefnalesy facilitando la integracion en dispositivos con recursos limitados. Ademas,
la escalabilidad del modelo permite su aplicacidon en entornos de gran variabilidad,
lo que abre un camino prometedor para futuras investigaciones que busquen

combinar lo mejor de ambos paradigmas.

En conclusién, la evaluacién del rendimiento de XGBoost resalta no solo su
superioridad en términos de métricas tradicionales, sino también su idoneidad para
ser implementado en sistemas BCI reales y en tiempo real. La capacidad del
modelo para manejar datos complejos y ruidosos, junto con su eficiencia
computacional y robustez, lo posiciona como una herramienta clave en el avance
de la tecnologia de interfaces cerebro-maquina. Este analisis profundo y detallado
sugiere que, al continuar perfeccionando estos métodos y combinandolos con
técnicas multimodales, se podran superar muchas de las limitaciones actuales en
la decodificacién de sefiales cerebrales, impulsando de manera significativa el

campo hacia aplicaciones mas precisas y de mayor impacto.
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El rendimiento de estos modelos también se ha evaluado en términos de
estabilidad y consistencia a lo largo del tiempo, siendo crucial realizar analisis de
validaciéon cruzada y pruebas en diferentes condiciones experimentales. Los
modelos recurrentes, a pesar de su potencial para captar dependencias
temporales, muestran dificultades para adaptarse a la variabilidad dinamica de las
sefnales EEG, lo que se traduce en una menor capacidad de generalizacion en
entornos reales. La integracion de técnicas de regularizaciéon y la exploraciéon de
modelos hibridos, que combinen la capacidad de los Transformers con métodos

clasicos, podrian ofrecer soluciones para superar estas limitaciones.

En conclusion, la evaluacion del rendimiento de los modelos de clasificacion
destacatanto sus avances como las areas criticas de mejora. La comparaciéon entre
las arquitecturas recurrentes y XGBoost subraya la necesidad de estrategias de
modelado adaptativo y la integracion de fuentes de datos biométricos adicionales
para compensar las debilidades del registro exclusivo mediante EEG. Estos
hallazgos, respaldados por estudios previos, establecen un sélido punto de partida
para futuras investigaciones orientadas a optimizar la precisién, la robustez y la
aplicabilidad de los sistemas BCI en entornos clinicos y de asistencia, abriendo el
camino a innovaciones que podrian transformar radicalmente la interaccidn

cerebro-maquina.

7.3.4. Anéalisis de Usabilidad y Experiencia del Usuario

El analisis de usabilidad y experiencia del usuario (UX), se presenta como un
componente esencial en la evaluacion integral de sistemas BCI, ya que no basta
gue la tecnologia funcione a nivel técnico, si no resulta intuitiva y comoda para el
usuario final. En el contexto de esta tesis, la busqueda de integracidon de la
adquisicion de sefales EEG con diademas de bajo costo, con sistemas de control
robotico y de sillas de ruedas autonomas se ha disefiado para ofrecer una interfaz
que se adapte de manera natural a las necesidades y limitaciones de los
usuarios/pacientes. El paper de Rivas et al. (2024) proporciona una base soélida en
la que se evidencian mejoras significativas en la interaccion usuario-sistema

mediante la aplicacion de principios de disefio centrado en el usuario, optimizando

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 267



tanto la respuesta en tiempo real como la adaptabilidad del sistema a diferentes

perfiles.

La posibilidad de recibir confirmacién inmediata de las acciones, a través de la
aplicacién creada, combinada con la adaptacién automatica de los parametros de
control, contribuye a reducir la carga cognitiva en el usuario, lo cual es crucial en
aplicaciones destinadas a wusuarios con discapacidades motoras o

neurodegenerativas.

La usabilidad del sistema también se refleja en la facilidad de integraciéon y
personalizacién, permitiendo a los usuarios reentrenar y “finetunear” el modelo de
prediccion a través de la interfaz segun sus preferencias y limitaciones. Estos
aspectos fueron especialmente valorados por los usuarios durante las sesiones de
prueba, quienes apreciaron la flexibilidad y la capacidad del sistema para aprender

y adaptarse a patrones de uso especificos.

Se ha de considerar también que la usabilidad de este sistema BCI en pacientes
con enfermedades neurodegenerativas, como la ELA, adquiere una relevancia
critica, ya que estos individuos suelen experimentar una pérdida progresiva de la
capacidad motora, mientras que, en muchos casos, mantienen relativamente
intactas funciones cognitivas de areas como la corteza prefrontal, zona clave donde
las diademas seleccionas para la investigacion, toman los datos de las sefales
EEG. Esta preservacion permite que, mediante un disefio centrado en el usuario, se
pueda aprovechar la capacidad residual para generar comandos a través de
sefales EEG. Nuestra propuesta, basada en interfaces no invasivas y de bajo costo,
se adapta a las necesidades especificas de este colectivo, proporcionando una via
alternativa para la comunicacion y el control de dispositivos de asistencia. Los
algoritmos de procesamiento de sefales y clasificacion, que nos proporcionala red
XGBoost, que operan en tiempo real con tiempos de inferencia inferiores a 15
milisegundos, se han optimizado para captarincluso las fluctuaciones sutiles en la
actividad cerebral, ofreciendo asi una experiencia que minimiza la carga cognitiva

y maximiza la autonomia del usuario.

Ademas, la integracion de mecanismos de retroalimentacion a través de

respuestas visuales resulta esencial para reforzar la confianza y la comodidad del
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usuario, especialmente en contextos donde la interpretacion errénea de la
intencion puede tener consecuencias criticas. Estudios previos han demostrado
que los sistemas que incorporan feedback en tiempo real no solo mejoran la
precision en la ejecucion de tareas, sino que también contribuyen
significativamente al bienestar emocional y psicolégico de los usuarios con
discapacidades motoras severas [187], [188]. Asi, al proporcionar una interfaz
intuitiva y adaptable, el sistema no solo facilita la operacién de dispositivos de
asistencia, sino que también promueve una mayorindependenciay calidad devida,
estableciendo un precedente para la implementacién de soluciones BCI en el
ambito de la neurorrehabilitacion y la asistencia personalizada en enfermedades

neurodegenerativas[189].

En conclusidn, el analisis de usabilidad y experiencia del usuario demuestra que la
propuesta desarrollada en esta tesis no solo cumple con los requisitos técnicos,
sino que también se alinea con los principios fundamentales del disefio centrado
en el usuario. La combinacion de hardware accesible, algoritmos avanzados y una
interfaz intuitiva se traduce en una experiencia de usuario superior, crucial para la
aceptacion y efectividad de las tecnologias BCI en aplicaciones de asistencia y
rehabilitacion. Estos hallazgos subrayan el potencial de la integracién de EEG con
sistemas robdticos y destacan areas de mejora para futuras investigaciones,

orientadas a optimizar la interaccidon y el confort del usuario final.

7.3.5. Comparacion con Sistemas Existentes

A continuacidn, se presenta una tabla comparativa que sintetiza los principales
aspectos y ventajas de la propuesta desarrollada en esta tesis en comparacion
con sistemas existentes, basandose en la evidencia y referencias del ambito de

BCls:

Tabla 56: Comparativa de aspectos principales y ventajas de la propuesta
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Aspecto

Fuente de
Senales EEG

Tesis (Propuesta)

Utiliza senales EEG en bruto provenientes de
dispositivos de bajo coste (NeuroSky,
Brainlink), lo que permite mayor
transparenciay personalizacion.

Sistemas Existentes

La mayoria de los sistemas
comerciales emplean
algoritmos propietarios (por
ejemplo, eSense) o
dispositivos médicos de alta
precisién, con menor
flexibilidad.

Algoritmo de
Prediccidon

Algoritmos de
Clasificacién

Usabilidad y
Experiencia de
Usuario

Costoy
Portabilidad

Emplea modelos de deep learning (LSTMy

GRU) optimizados mediante RandomSearch,
alcanzando tiempos de inferencia inferiores a

50 ms para prediccién en tiempo real.

Empleo de algoritmo de aprendizaje
automatico basado en arboles de decision

optimizados, que utiliza técnicas de boosting

para mejorar la precision en tareas de
clasificacion y regresion asignando patrones
EEG a categorias especificas como
intenciones motoras o estados cognitivos,

mediante votacion ponderada de los arboles.

Disefiado con una interfaz intuitivay
retroalimentacién multimodal (visual,
auditiva y tactil) que reduce la carga
cognitiva, favoreciendo la adaptacioén en
usuarios con enfermedades
neurodegenerativas.

La arquitectura propuesta tiene un costo de
integracion inferior a 1500 EUR,
aprovechando dispositivos como el Jetson
Nano, lo que facilita la portabilidad y
democratiza el acceso a tecnologias BCI.

Muchos sistemas existentes
utilizan algoritmos
predefinidos que limitan la
capacidad de adaptaciény
suelen ofrecer menores
indices de precisién en
contextos dindmicos.

Muchos sistemas existentes
presentan interfaces menos
flexibles y personalizables, que
no se adaptan completamente
a las necesidades de
pacientes con discapacidades
severas.

Las soluciones de alta gama
suelen tener costos elevadosy
una implementacién mas
compleja, lo que limita su
adopcion en entornos no
clinicos y reduce la
portabilidad.

La propuesta de esta tesis se distingue notablemente frente a los sistemas

existentes por su enfoque integral que combina la adquisicidén de sefiales EEG en
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bruto mediante dispositivos de bajo coste con algoritmos de deep learning
avanzados, especificamente redes LSTM y GRU. A diferencia de las soluciones
comerciales que dependen de algoritmos cerrados y preprocesamientos fijos,
nuestra metodologia permite una mayor transparencia y personalizaciéon en el
procesamiento de la senal. Esto se traduce en una capacidad superior para
capturar la complejidad de las dinamicas cerebrales, facilitando predicciones
precisas de estados cognitivos como la atencidon y la meditacién. La integracién de
la arquitectura en una plataforma basada en ROS, junto con hardware de alto
rendimiento como el Jetson Nano y microcontroladores Arduino, asegura no solo
una respuesta en tiempo real (con tiempos de inferencia inferiores a 50 ms) sino
también una robustez en la ejecucién de comandos para el control de dispositivos

de asistencia, como sillas de ruedas y brazos roboticos.

En términos de usabilidad, el sistema disefiado incorpora interfaces intuitivas y
mecanismos de retroalimentacion multimodal (visual, auditiva y tactil) que
permiten al usuario confirmar de manera inmediata que sus intenciones han sido
correctamente interpretadas y ejecutadas. Esta caracteristica es especialmente
valiosa en contextos de aplicaciones para personas con enfermedades
neurodegenerativas, como la ELA, donde la precisiony la fiabilidad en la traduccidn
de la actividad cerebral en comandos practicos son fundamentales para garantizar
la autonomia y la seguridad. La flexibilidad del sistema para adaptarse a las
necesidades individuales y su capacidad para reducir la carga cognitiva, gracias a
la personalizacion de los parametros de control, ofrecen una experiencia
significativamente mejorada en comparacion con los métodos tradicionales que

resultan menos adaptables y mas rigidos en su funcionamiento.

Ademas, al emplear una aproximacion basada en deep learning, la tesis demuestra
que los modelos de redes neuronales pueden superar las limitaciones de los
meétodos clasicos en términos de precisidn y capacidad de generalizacion. La
evaluacion comparativa muestra que, mientras los sistemas tradicionales ofrecen
soluciones inmediatas, estos se quedan cortos al enfrentarse a la variabilidad
intrinseca de las senales EEG, limitando su aplicabilidad en entornos dinamicos y

reales. La capacidad de los modelos LSTM y GRU para aprender patrones
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temporales complejos directamente a partir de datos en bruto permite una
adaptacion continuayuna mejora progresiva de la precision de la prediccion, lo que
es esencial para aplicaciones en tiempo real donde la latencia y la adaptabilidad

son criticas.

Finalmente, la integracién de esta propuesta en un entorno practico no solo reduce
los costos y aumenta la accesibilidad de la tecnologia BCI, sino que también abre
la puerta a futuras innovaciones. La escalabilidad del sistema y la posibilidad de
incorporar datos multimodales (como EMG o fNIRS) potencian ain mas su
rendimiento y robustez. Este enfoque no solo tiene el potencial de transformar la
interaccion entre el cerebro y los dispositivos de asistencia, sino que también
sienta las bases para desarrollos futuros en el campo de la neurorrehabilitacién,
permitiendo que soluciones de alta tecnologia sean implementadas de manera

econdmicay accesible para mejorar la calidad de vida de los usuarios.
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8. Conclusiones y Trabajos Futuros

La presente investigaciéon ha permitido consolidar una serie de contribuciones en
el ambito de las interfaces cerebro-computadora, especialmente en la aplicacion
de técnicas hibridas que combinan modelos clasicos como XGBoost con redes
neuronales para la clasificacion de sehales EEG de bajo coste. En este trabajo se ha
demostrado la viabilidad de implementar soluciones que, pese a las limitaciones
inherentes a dispositivos comerciales, logran alcanzar Precisiones significativas y
tiempos de inferencia reducidos, elementos esenciales para el control de
dispositivos fisicos en entornos embebidos. Las conclusiones extraidas a lo largo
de la tesis resaltan no solo el potencial de estos enfoques para superar barreras en
la clasificacion de estados cognitivos y comandos motores, sino también la
importancia de una meticulosa integracién de procesos de preprocesamiento,
ingenieria de caracteristicas y optimizacion de hiperparametros que han permitido
la obtencion de resultados robustos y reproducibles en contextos de aplicacion

real.

Por otro lado, el analisis critico de las limitaciones detectadas y las oportunidades
emergentes abre un amplio espectro para futuras lineas de investigacion. Entre los
principales retos identificados se encuentran la variabilidad intersujeto, la
necesidad de mejorar la generalizacidon en condiciones dinamicas y la integracion
de modelos en plataformas de hardware embebido con recursos limitados. En este
sentido, se vislumbra como prometedor el desarrollo de arquitecturas hibridas mas
sofisticadas, laincorporacion de técnicas de aprendizaje transferido y la realizacion
de estudios longitudinales que evallen la usabilidad y la estabilidad del sistema en
escenarios del mundo real. Estas direcciones no solo enriqueceran el
conocimiento tedrico en el campo, sino que también facilitaran la transicion de las
aplicaciones BCl desde entornos controlados de laboratorio hacia su

implementacién practica y escalable en la vida cotidiana.

8.1. Resumen de Contribuciones

El presente estudio aporta contribuciones significativas al desarrollo de sistemas
BCIl basados en sefales EEG de bajo coste, demostrando que es factible alcanzar

niveles de rendimiento robustos a partir de dispositivos comerciales.
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8.1.1. Areas Potenciales de prediccién para la Investigacién Futura

Para futuras investigaciones, se sugiere explorar la integracion de multiples fuentes
de datos, tales como informacioén fisiolégica adicional o datos contextuales, con el
fin de mejorar aun mas la precision de las predicciones. Asimismo, seria valioso
investigar la aplicabilidad y eficacia de estos modelos en entornos reales, como el
ambito educativo o sanitario, en los que la prediccidon precisa de los estados de
atenciony meditacion podria tener implicaciones directas en la personalizacidon de
intervenciones y tratamientos.

e Aplicaciones pasivas de BCI: La deteccidn de la atencidn auditiva basada
en EEG y sus posibles aplicaciones futuras en sistemas BCI pasivos
constituyen un area emergente. Estas aplicaciones podrian revolucionar la
forma en que interactuamos con la tecnologia, permitiendo una
comunicacion mas fluida y natural con dispositivos y sistemas [186].

o Neurofeedback en la meditacidon: La meditacion se considera una forma
de entrenamiento mental con potencial terapéutico y beneficios cognitivos.
El entrenamiento mediante neurofeedback basado en EEG tiene el potencial
de aumentar la efectividad de la meditacion al proporcionar
retroalimentacion en tiempo real a los practicantes [187].

o Entornos virtuales y atencion: La detecciéon de la atencion en entornos
virtuales mediante sefiales EEG es un area en crecimiento. Estos métodos
podrian resultar cruciales para disefar entornos virtuales que se adapten de
forma dinamica a la atencién del usuario [188].

o Interaccion entre diferentes tipos de meditacion: Investigar las
diferencias y similitudes entre técnicas de meditacion "interna" y "externa"
podria proporcionar informacién valiosa para optimizar las practicas
meditativas y adaptarlas a las necesidades especificas de cada individuo
[189], [190].

¢ Asimetria interhemisférica en la meditacidén: Investigaciones recientes
han observado patrones de sincronizacién espacial en el EEG durante
distintos tipos de meditacién. Estos patrones pueden ser fundamentales
para comprender cémo diversas practicas meditativas afectan el
funcionamiento cerebral [191].

o Aplicaciones a largo plazo de sEEG para BCI: La exploracién sobre el uso
de la estimulaciéon cerebral profunda (DBS) y de implantes sEEG para
aplicaciones de BCI a largo plazo constituye un area prometedora [192].

Estas areas sugeridas para futuras investigaciones no solo amplian el alcance del
campo de la prediccién basada en EEG de los estados de atencidon y meditacion,
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sino que también abren nuevas vias para aplicaciones practicas e investigaciones
clinicas.

Ademas, al centrarse en la prediccién en tiempo real, nuestra investigacion tiene el
potencial de superar las limitaciones de los estudios tradicionales basados en EEG,
que a menudo dependen de datos post-procesados. La capacidad de interpretary
actuar sobre las sefales cerebrales en tiempo real podria dar lugar a intervenciones
mas efectivas y adaptativas, abarcando desde la mejora del rendimiento cognitivo
hasta el apoyo en el tratamiento de trastornos neuroldgicos.

Es importante destacar que, si bien la atencion y la meditacion son estados
cognitivos de gran interés para la neurociencia, su prediccion y clasificacion
también poseen implicaciones practicas significativas. La atencidon esta
estrechamente vinculada a la capacidad de aprendizaje, la memoria y la toma de
decisiones, mientras que la meditacion se asocia con la reduccién del estrés, la
mejora de la salud mental y el bienestar general. Al proporcionar herramientas y
meétodos para predecir estos estados en tiempo real, nuestra investigacion tiene el
potencial de influir en areas tan diversas como la educacién, la salud mentaly la
rehabilitacion neurolégica.

La relevancia de este estudio evidencia su potencial para avanzar en el campo de
la prediccion basada en EEG de los estados de atencidon y meditacion. A medida
que la sociedad avanza hacia un mundo cada vez mas interconectado, en el que
dispositivos y sensores son ubicuos, la capacidad de interpretar y actuar sobre las
sefnales cerebrales en tiempo real se vuelve cada vez mas crucial [51]. La aplicacion
de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico en este dominio no solo puede
mejorar la precision de las predicciones, sino que también puede abrir nuevas vias
para intervenciones personalizadas y terapias basadas en la atencién plena y la
meditacion.

En conclusion, esta investigacion no solo refuerza la importancia del campo de la
prediccion basada en EEG de los estados de atencion y meditacion, sino que
también establece nuevos estandares y abre caminos inexplorados para futuras
investigaciones. Al combinar técnicas avanzadas de aprendizaje automatico con
datos en tiempo real provenientes de dispositivos EEG comerciales, estamos
sentando las bases para una nueva era en la comprensiéon y aplicacion de la
neurociencia en la vida cotidiana.

8.1.2. Resumen de las principales conclusiones del proceso de prediccion:

Tomando como referencia los recientes avances en materia de prediccion en
tiempo real mediante el empleo de datos de EEG y en virtud de las capacidades
intrinsecas de las RNN, particularmente LSTM y GRU, para la modelacién y
prediccion de secuencias temporales, el presente estudio constituye un avance
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significativo en el ambito de la prediccién en tiempo real de la atencién vy la
meditacion, haciendo uso de datos de EEG no procesados provenientes de
dispositivos comerciales tales como Neurosky y Brainlink. La capacidad de
predecir con exactitud estos estados cognitivos tiene profundas implicaciones no
solo para la neurociencia y la psicologia, sino también para aplicaciones practicas
como la mejora del rendimiento cognitivo, la meditacion guiada y la interfaz

cerebro-ordenador.

La prediccion en tiempo real de la atencién y la meditacién a partir de sefales de
EEG (Electroencefalograma) sin procesar constituye un desafio debido a la
naturaleza no estacionaria y ruidosa de dichas sefiales. No obstante, mediante el
empleo de redes neuronales recurrentes, tales como LSTM (Long Short-Term
Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit), se ha logrado captar la dindmica temporal
y las dependencias a largo plazo presentes en los datos de EEG. Estas redes han
demostrado una eficacia notable en la modelizacidon de datos secuenciales, como
lo demuestran estudios recientes que investigan la prediccidon en tiempo real de

diversos fenémenos mediante EEG.

La integracién de dispositivos comerciales, tales como Neurosky y Brainlink, en el
marco de nuestro estudio, ha propiciado una ampliacién en la aplicabilidad y
accesibilidad de nuestra investigacion. Estos dispositivos, caracterizados por su
menor costo y facilidad de uso en comparacidon con los sistemas de EEG
convencionales, tienen el potencial de fomentar la adopcidn de nuestras técnicas

de prediccidén en aplicaciones practicas.

En sintesis, la presente tesis no Unicamente corrobora la factibilidad de anticipar la
atencién y la meditacion en tiempo real mediante el empleo de datos de EEG no
procesados, sino que, adicionalmente, subraya el potencial de las redes
neuronales recurrentes (RNN), particularmente las de largo corto (LSTM) y las de
grueso y reducido (GRU), en este contexto. Mientras perfeccionamos y mejoramos
nuestros modelos, se espera que nuestras contribuciones sirvan de referencia en
el campo de la prediccion basada en EEG y allanen el camino para futuras

investigaciones y aplicaciones practicas.
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A lo largo de nuestra investigacion, se han obtenido varios hallazgos clave que
ponen de relieve la eficaciay el potencial de las redes neuronales recurrentes en la
interpretaciéon de datos de EEG en tiempo real para predecir estados de atenciény

meditacion.

En lo que respecta a la precisiéon de prediccion, se observé que las redes LSTM y
GRU exhibieron una elevada precision en la predicciéon de estados atencionales y
meditativos a partir de datos de EEG no procesados. Este resultado superd
significativamente al de los algoritmos tradicionales y al del algoritmo propio de

Neurosky.

Enloquerespecta alrendimiento entiempo real, a pesarde la intrincada naturaleza
de las redes neuronales, el modelo optimizado demostré6 una capacidad de
funcionamiento en tiempo real, posibilitando una interpretaciéon inmediata de los

estados cognitivos del usuario.

e Comparacion de modelos: Entre las RNNs evaluadas, las redes GRU
mostraron un ligero margen de superioridad en términos de métricas como
RMSE y SMAPE en comparacidén con las redes LSTM.

e Aplicabilidad practica: Los movimientos voluntarios promovidos por el
usuario basados en estados de atencidon y meditacion se clasificaron con
una precision del XX%, lo que sugiere un alto potencial para aplicaciones
practicas como la rehabilitaciéon neurolégica y las interfaces cerebro-
ordenador avanzadas.

e Generalizacion de los resultados: Mediante técnicas de validacién
cruzada, confirmamos que nuestros modelos no solo funcionan bien en
nuestro conjunto de datos, sino que también tienen potencial para
generalizarse a otros conjuntos de datos y contextos.

En sintesis, esta parte del estudio vinculado a esta tesis ha evidenciado que es
factible, y sumamente eficiente, emplear redes neuronales recurrentes para
interpretar y predecir estados cognitivos en tiempo real a partir de datos de EEG no
procesados. Estos hallazgos establecen los fundamentos para investigaciones y
aplicaciones practicas futuras en el ambito de la neurociencia y la interaccidn
persona-maquina.

La integracion de técnicas avanzadas de preprocesamiento, como la normalizacién
con RobustScaler y la eliminacién de valores atipicos, junto con una exhaustiva

ingenieria de caracteristicas, ha permitido transformar datos inicialmente ruidosos
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y limitados en insumos valiosos para la clasificacion. Esta labor metodoldgica
sienta las bases para que sistemas de bajo coste puedan competir en precision con
soluciones tradicionales de mayor envergadura, abriendo el camino hacia una

democratizacion real de las tecnologias BCI.

En el ambito de la modelizacién, la tesis evidencia la viabilidad de implementar
modelos de redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU) optimizados para la
prediccion de estados cognitivos y la clasificacion de comandos motores. Se ha
demostrado que, a través de un cuidadoso ajuste de hiperparametros y la
aplicacion de técnicas de regularizacién, es posible mitigar problemas comunes
como el sobreajuste y la alta variabilidad de usuarios de los sistemas BCI. Ademas,
la comparacion critica con modelos clasicos, en particular XGBoost, revela que la
combinacion de estrategias basadas en boosting de arboles con enfoques de
aprendizaje profundo puede ofrecer soluciones mas estables y precisas,
evidenciando una sinergia prometedora entre paradigmas aparentemente

divergentes.

Una contribucién destacada del trabajo es la optimizacién de los tiempos de
inferencia, aspecto crucial para la implementacidon en entornos embebidos como
Jetson Nano o Raspberry Pi. La eficiencia computacional de XGBoost, combinada
con elriguroso proceso de validacion experimental, garantiza una baja latencia que
permite la ejecucién en tiempo real, esencial para aplicaciones de control de
dispositivos fisicos. Esta capacidad no solo refuerza la aplicabilidad practica del
sistema desarrollado, sino que también posiciona el modelo como una opciénideal
para la transicion de las BCl desde entornos de laboratorio hacia aplicaciones del

mundo real.

Finalmente, la tesis establece un marco conceptual y metodolégico sdlido que
contribuye al avance cientifico en interfaces cerebro-computadora. Las
aportaciones realizadas no solo ofrecen resultados cuantitativos y cualitativos
robustos, sino que también plantean nuevas lineas de investigacién, como la
hibridacién de modelos y la adaptacion de algoritmos a plataformas de hardware
de recursos limitados. Este enfoque integral no solo mejora la precision y la

estabilidad en la clasificaciéon de sefales EEG, sino que también sienta las bases
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para futuros desarrollos que puedan integrar inteligencia artificial avanzada en

sistemas BCl mas accesibles y escalables, potenciando asi su impacto en

aplicaciones clinicas, asistenciales y de rehabilitacion.

Los hallazgos obtenidos en este estudio presentan diversas implicaciones

significativas y abren la puerta a multiples aplicaciones practicas en ambitos como

las interfaces cerebro-computadora (BCI), la neurociencia cognitiva y la salud

mental. La capacidad de predecir con precisién los estados atencionales y

meditativos a partir de sefiales EEG, mediante el uso de redes LSTM y GRU, tiene el

potencial de generar un impacto positivo en varias areas de gran relevancia.

8.1.3. Implicaciones de la investigacion y la Clasificacion para la tecnologia en BC/

Mejora de las interfaces cerebro-computadora: La integracién de
modelos LSTM y GRU en dispositivos BCI podria permitir la obtencion de
retroalimentaciéon en tiempo real respecto a los estados de atencién y
meditacién de los usuarios. Este avance es especialmente valioso en
aplicaciones que requieren una concentracidon sostenida, tales como el
aprendizaje o la conduccidon, pues optimiza la interaccién entre el ser

humanoy la maquina.

Personalizacion de la experiencia del usuario: Al comprender y predecir
los estados cognitivos, las aplicaciones pueden adaptarse de manera
dinamica a las necesidades especificas de cada usuario, mejorando asi la
experiencia en entornos de realidad virtual, videojuegos y aplicaciones
educativas. Esta capacidad de adaptacidon contribuye a desarrollar
interfaces mas intuitivas y eficientes que responden a las variaciones

individuales.

8.1.4. Aplicaciones en salud mental y bienestar

Monitoreo y mejora del bienestar mental: Los dispositivos portatiles
equipados con sensores EEG, combinados con los modelos predictivos
desarrollados, podrian utilizarse para monitorear de forma continua los
niveles de estrés y el bienestar mental. Esto permitiria implementar

intervenciones oportunas, tales como ejercicios de respiracidon o sesiones
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de meditacién guiada, favoreciendo una gestion proactiva de la salud

mental.

+ Terapias personalizadas: En el ambito clinico, dichos modelos podrian ser
empleados para personalizar terapias dirigidas a trastornos de atencién o
meditacién, como el TDAH o la ansiedad. La capacidad de ajustar las
intervenciones en tiempo real en funcién de la respuesta cerebral del
paciente ofrece la posibilidad de desarrollar tratamientos mas precisos y

eficaces[193].

8.1.5. Implicaciones para la educacion y la formacion

e Mejora de las herramientas educativas: Los sistemas educativos podrian
incorporar estos modelos para evaluar y optimizar la capacidad de
concentracion de los estudiantes durante las actividades de aprendizaje. La
adaptacion del contenido en funcién de la atencidon sostenida de los
alumnos permitiria mantener un nivel dptimo de compromiso y mejorar los
procesos de enseflanza-aprendizaje.

e Entrenamiento en atencion: En entornos de alto rendimiento, tales como
el deporte o la musica, estos modelos podrian utilizarse para entrenar a los
individuos en técnicas de concentraciéon y meditacion. Este enfoque
contribuiria a potenciar el rendimiento global, facilitando el desarrollo de
habilidades cognitivas que resultan cruciales para alcanzar la excelencia en

diversas disciplinas [92]

8.1.6. Investigacidn futura en neurociencia cognitiva
¢ Comprension de los procesos cognitivos: Los resultados obtenidos
podrian sentar las bases para estudios futuros orientados a desentranar los
mecanismos neuronales subyacentes en los procesos de atencién y
meditacion. Esta linea de investigacion contribuiria de manera significativa
al enriquecimiento del conocimiento cientifico en el ambito de la
neurociencia cognitiva, permitiendo comprender de forma mas profunda

coémo se generan y regulan estos estados a nivel cerebral.

o Desarrollo de biomarcadores:
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La capacidad para predecir estados cognitivos a partir de senales EEG abre
la posibilidad de desarrollar biomarcadores especificos para diversas
condiciones neuroldgicasy psiquiatricas. Estos indicadores podrian resultar
esenciales en la deteccion temprana, el diagnéstico y el seguimiento de
trastornos, facilitando intervenciones mas precisas y personalizadas en el

campo de la salud mental.

8.1.7. Desafios y consideraciones éticas

e Privacidad y seguridad de los datos: La implementacion de estas
tecnologias exige una atencidn rigurosa a la privacidad y seguridad de los
datos EEG, ya que estos constituyen informacién biométrica de caracter
sumamente sensible. Es imprescindible establecer protocolos y normativas
que garanticen la proteccion de la informacién personal, evitando posibles

vulneraciones que puedan comprometer la integridad de los usuarios.

e Accesibilidad y equidad: Resulta crucial considerar los aspectos de
accesibilidad y equidad en el desarrollo e implementacion de aplicaciones
de interfaces cerebro-computadora (BCI). Es fundamental asegurar que los
beneficios derivados de estas innovaciones sean accesibles a un amplio
espectro de usuarios, evitando la creacion de brechas tecnolédgicas que

puedan limitar el acceso a estas herramientas.

Losresultados de esta investigacion tienen el potencial de enriquecer la interaccion
entre humanos y computadoras, mejorar la salud mental y el bienestar, y avanzar
en la comprensién de los procesos cognitivos. Sin embargo, para maximizar los
beneficios y minimizar los riesgos potenciales, es critico abordar de forma integral
tanto los desafios éticos como los practicos asociados a la aplicacion de estas

tecnologias.

Para una discusién mas detallada y especifica sobre las aplicaciones de BCly EEG
en la deteccion de fatiga mental, el estudio "Application of Artificial Intelligence
Techniques for Brain-Computer Interface in Mental Fatigue Detection: A Systematic
Review (2011-2022)" ofrece una revision sistematica relevante [164]. Adema3s, el
analisis "EEG-based Biometric Authentication Using Machine Learning: A

Comprehensive Survey" proporciona unavision general de las aplicaciones de EEG
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en la autenticacidn biométrica y podria aportar valiosos insights para futuras

aplicaciones de modelos LSTM y GRU en este campo [[194].

8.2. Impacto en el Desarrollo de Sistemas BCI

El impacto en el desarrollo de sistemas BCI se evidencia en la convergencia de
avances en neurociencia, ingenieria y algoritmos de inteligencia artificial, que han
permitido transformar paradigmas tradicionales de rehabilitacidn y comunicacion.
Por ejemplo, en el ambito de la rehabilitacion motora post ictus, un metaanalisis
reciente reportd un efecto estandarizado (SMD) de 0.79 en la Fugl-Meyer
Assessment del miembro superior, superando significativamente otras terapias
como la terapia de espejo (SMD 0.61) o el entrenamiento de movimiento asistido
(SMD 0.35)[195]. Estos datos estructurados justifican que las BCIl pueden inducir
cambios clinicamente relevantes, facilitando la reorganizacion neuroplastica y

mejorando la funcién motora en pacientes con lesiones neurolégicas severas.

En el campo de la comunicacién, estudios de proyectos como BrainGate han
demostrado la viabilidad de convertir intenciones neuronales en comandos
precisos para controlar dispositivos externos. Por ejemplo, en investigaciones
publicadas en Nature se ha documentado que pacientes con paralisis han logrado
mover un cursor o manipular brazos robdéticos con una tasa de acierto
considerable, lo que se traduce en mejoras significativas en la autonomia y calidad
de vida. Ademas, en ensayos clinicos recientes, dispositivos implantados en areas
motoras han permitido alcanzar Precisiones de decodificacion de hasta el 97% en
tareas de generacién de habla, evidenciando una rdpida adaptacién del sistema a

la actividad neuronal del usuario.

Comparativamente, cuando se analizan métodos invasivos versus no invasivos, se
observa que las BCI invasivas ofrecen una mayor precision en la captacion de
sefales, mientras que las no invasivas, basadas en EEG, presentan menores
riesgos, pero desafios en la atenuacién de la sefal. Un ejemplo concreto es la
aplicacion de algoritmos optimizados mediante técnicas como XGBoost en
sistemas EEG, los cuales han permitido reducir los tiempos de inferencia lo

suficiente como para ejecutarse en entornos embebidos (ej., Jetson Nano o
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Raspberry Pi), abriendo asi la posibilidad de integracion en dispositivos portatiles 'y

de asistencia en tiempo real.

Estos avances, respaldados por datos cuantitativos y estudios comparativos,
indican que los sistemas BCl estan revolucionando el campo de la neurotecnologia.
La mejora en las métricas de rehabilitacion, la alta precisién en la decodificacidn
de intenciones comunicativas y la eficiencia computacional para aplicaciones en
tiempo real no solo demuestran el valor clinico inmediato de estas interfaces, sino
que también sientan las bases para futuras innovaciones. Esta convergencia
tecnoldgica promete ampliar la autonomia humana y transformar radicalmente la
interaccidn entre cerebro y maquina, abriendo nuevas fronteras en el tratamiento

de discapacidades y en la mejora de las capacidades cognitivas y motoras.

8.3. Limitaciones del Estudio

A pesar de los resultados prometedores y del avance significativo que representa
este trabajo en el desarrollo de interfaces cerebro-computadora (BClI), es crucial
reconocer que el estudio presenta ciertas limitaciones que deben abordarse en
investigaciones futuras. En primer lugar, el tamano y la diversidad de la muestra
representan una restriccion importante. Si bien se han obtenido resultados
robustos en los ensayos realizados, la limitada cantidad de participantes. Este
aspecto incide, por ejemplo, en la adaptabilidad del sistema ante la variabilidad de
la tipologia de usuario en las sefales EEG, lo que se traduce en un margen de error

que aun requiere ser reducido.

Otra limitacion relevante radica en la metodologia de adquisicién y procesamiento
de las senales EEG. A pesar de las técnicas avanzadas de preprocesamiento
empleadas, lainherente baja relacién senal-ruidoy la naturaleza no estacionaria de
la actividad cerebral dificultan la extraccidon de caracteristicas consistentes y
precisas. Esto afecta la decodificacidn de intenciones y, en consecuencia, la
fiabilidad del sistema en aplicaciones en tiempo real. Por ello, se hace necesario
perfeccionar tanto el preprocesado como los modelos de aprendizaje automatico,
posiblemente integrando otras modalidades de sefial (por ejemplo,
electromiografia o sefnales fNIRS) para complementar la informacién proveniente

del EEG.
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Asimismo, la transicion del sistema a entornos embebidos, como dispositivos
portatiles o plataformas de bajo costo (e.g., Jetson Nano o Raspberry Pi), aun
enfrenta desafios en términos de escalabilidad, estabilidad y robustez operativa en
condicionesreales. Aunque se han demostrado tiempos de inferencia reducidos en
entornos controlados, la aplicacion practica del sistema en escenarios cotidianos
requerira pruebas adicionales que consideren variables como la interferencia

ambiental, la ergonomia del dispositivo y la durabilidad de los componentes.

Finalmente, desde una perspectiva ética y regulatoria, el estudio aborda de manera
preliminar cuestiones sobre la privacidad de los datos cerebrales y el
consentimiento informado, pero estos aspectos deben profundizarse en futuras
investigaciones. La implementacién de BCI, especialmente en contextos clinicosy
de mejora cognitiva, plantea desafios éticos que incluyen la protecciéon de la
intimidad mental y el manejo responsable de informacidén tan sensible. Reconocer
estas limitaciones no debilita el valor del trabajo realizado; por el contrario, subraya
la necesidad de continuar investigando y refinando estas tecnologias para

garantizar su implementacion segura y equitativa en el futuro.

8.4. Lineas de Investigacion Futura

La necesidad de profundizar y expandir el conocimiento en interfaces cerebro-
computadora (BCI) se convierte en el pilar para definir las lineas de investigacion
futura. A partir de las limitaciones identificadas en la presente tesis, como la
variabilidad intersujeto, la baja relacién sefnal-ruido en el procesamiento de EEG y
las implicaciones éticas asociadas, se abre un abanico de oportunidades para
desarrollar sistemas hibridos que integren metodologias de aprendizaje profundo
con técnicas clasicas, optimizando asi la precisiéon y la eficiencia de la
decodificacién neuronal. Ademas, resulta imperativo investigar protocolos de
entrenamiento personalizados, mejorar la integracion en entornos embebidos y
establecer marcos éticos robustos que aseguren la privacidad y la seguridad de los
datos cerebrales, abriendo el camino para aplicaciones tanto clinicas como de

asistencia en la vida cotidiana.
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8.4.1. Exploracion de Modelos Basados en Transformers para EEG

Conelgranimpacto que hantenido los modelos LLM (Large Languaje Models), base
del desarrollo de modelos como ChatGPT, Claude o Gemini, la aplicacion de
modelos basados en Transformers a la interpretacion de sefiales EEG podria
representar una innovacion disruptiva, pues permite abordar de manera eficaz las
complejas dependencias temporalesy la alta variabilidad que caracterizan a estos
datos. Inspirados en el éxito obtenido en el procesamiento del lenguaje natural
(Vaswani et al., 2017), estos modelos se destacan por su capacidad para captar
relaciones a largo plazo en secuencias temporales, lo que es esencial para
decodificar las dinamicas neuronales registradas en un EEG[196]. Esta
arquitectura, basada en mecanismos de autoatencién y multiples cabezas (multi-
head attention), ofrece una alternativa prometedora a las técnicas tradicionales

basadas en redes neuronales recurrentes (RNN) o convolucionales (CNN).

La naturaleza inherente del EEG, con sus sefales ruidosas y no estacionarias,
demanda un enfoque que pueda adaptarse dinamicamente a variaciones tanto a
corto como a largo plazo. Los Transformers, al no depender de estructuras
secuenciales rigidas, permiten procesar la totalidad de la senal en paralelo y
enfocar la atencidon en segmentos criticos que portan informacion relevante. Esta
capacidad de distribuir la atencion de forma selectiva ayuda a mitigar los efectos
del ruido y a extraer patrones significativos que pueden correlacionarse con
estados cognitivos o motrices, abriendo nuevas oportunidades para la

decodificacion precisa de la intencion del usuario.

Otra ventaja destacada de los Transformers es su flexibilidad para ser
preentrenados en grandes volumenes de datos no etiquetados y posteriormente
ajustados a tareas especificas mediante técnicas de fine-tuning. Esta estrategia de
preentrenamiento, ampliamente utilizada en el procesamiento del lenguaje natural,
permite que el modelo adquiera representaciones ricas y generalizables que
pueden ser muy utiles para aplicaciones en BCI. Estudios preliminares, como el
propuesto por Xie et al. (2022) en IEEE, “A Transformer-Based Approach Combining
Deep Learning Network and Spatial-Temporal Information for Raw EEG
Classification”, han mostrado resultados alentadores en la clasificacion de estados

emocionales y motores a partir de EEG utilizando arquitecturas Transformer.
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Asimismo, laincorporacién de Transformers en el andlisis de EEG no solo mejora la
precision en la deteccion de patrones, sino que también facilita la interpretacion de
las caracteristicas extraidas mediante mecanismos de atencidon visualmente
interpretables. Este aspecto es fundamental en entornos clinicos, ya que permite a
los investigadores y clinicos entender y validar las decisiones del modelo,
ofreciendo una mayor transparencia y confianza en el sistema. La capacidad de
explicar qué segmentos del EEG estan siendo relevantes para la clasificacion
favorece la integracion de estas tecnologias en aplicaciones de rehabilitacion y

monitoreo neurofisiolégico.

En lineas futuras, es imperativo continuar explorando y refinando modelos
Transformer para EEG, especialmente en combinacién con técnicas multimodales
que integren otras fuentes de datos fisioldgicos (como la electromiografia o fNIRS)
yenentornos de BCl personalizados. El objetivo es desarrollar sistemas que no solo
logren una alta precisidon en la decodificacidon neuronal, sino que también sean
robustos ante la variabilidad inter-sujeto y se integren de forma eficiente en
dispositivos embebidos. Este enfoque multidisciplinario promete transformar la
practica clinica y mejorar significativamente la calidad de vida de los usuarios,

marcando una nueva era en la interaccién cerebro-maquina .

8.4.2. Integracién con Sensores Biométricos Adicionales

La integracion de sensores biométricos adicionales a las sefiales EEG se presenta
como una estrategia fundamental para enriquecer la capacidad de decodificacion
de las interfaces cerebro-computadora (BCI). Al fusionar informacidn procedente
de diversas modalidades, como la electromiografia (EMG), la electrooculografia
(EOQG), la espectroscopia funcional del infrarrojo cercano (fNIRS) y otros sensores
fisiolégicos, se pueden mitigar las limitaciones inherentes al registro exclusivo
mediante EEG, tales como la baja relacion sefal-ruido y la variabilidad intersujeto.
Esta aproximacién multimodal permite construir representaciones mas ricas y
precisas del estado cognitivo y motor del usuario, facilitando una interpretacién

robustay fiable de sus intenciones.
En concreto, la incorporaciéon de sensores EMG aporta datos sobre la actividad

muscular que pueden corroborar o refinar las intenciones detectadas a través de

Tesis: Contribuciones al Control de Dispositivos Fisicos Mediante Sistemas EEG de Bajo Coste
Fernando Rivas Navazo 286



EEG, especialmente en tareas relacionadas con el control de dispositivos motrices.
Asimismo, la EOG proporciona informacién adicional sobre los movimientos
oculares, lo que es crucial para descartar artefactos o complementar la sefial en
aplicaciones donde el seguimiento visual es relevante. La combinacién de estas
sefiales permite al sistema BCI operar en un marco de retroalimentacién cerrada
que mejora la precision del control, incrementando la eficiencia en la ejecucién de

comandos en tiempo real.

Por otra parte, la utilizaciéon de fNIRS para monitorizar los cambios en la oxigenacion
cerebral ofrece una perspectiva hemodinamica complementaria a la actividad
eléctrica captada por el EEG. Esta integracion permite evaluar no solo la actividad
neuronal directa, sino también la respuesta metabdlica del cerebro ante estimulos
o esfuerzos cognitivos, lo que resulta en una visién holistica del estado del usuario.
Al combinar estos datos, se potencian los algoritmos de inteligencia artificial que
interpretan la informacidn, facilitando una adaptacidon dinamica y personalizada

del sistema de BCI.

Desde una perspectiva aplicada, esta integracién multimodal es especialmente
relevante en entornos de rehabilitacién. Por ejemplo, en programas de
neurorrehabilitaciéon, la combinacién de EEG con sensores EMG y fNIRS puede
ofrecer una retroalimentacién mas precisa sobre la intencién de movimiento y el
esfuerzo fisioldgico del paciente, permitiendo ajustar en tiempo real la intensidad
de estimulos o el tipo de asistencia ofrecida. Esta sinergia no solo mejora la
precision en la deteccidon de la intencidn de control, sino que también contribuye a
optimizar los protocolos de entrenamiento y acelerar el proceso de recuperacion

funcional.

Finalmente, la integracion de sensores biométricos adicionales abre la puerta a
aplicaciones innovadoras mas alla de la rehabilitacion, abarcando areas como la
mejora cognitiva y la monitorizacién del bienestar en entornos cotidianos. El
desarrollo de sistemas BCl que combinen multiples fuentes de datos fisiolégicos
promete incrementar la robustez, adaptabilidad y personalizacidon de la tecnologia,
lo cual es esencial para su adopcidén en aplicaciones tanto clinicas como de

consumo general. Esta linea de investigacion, al fusionar avances en neurociencia,
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ingenieriay aprendizaje automatico, representa un paso decisivo hacia sistemas de

BCI de proxima generacion.
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ANEXO: Consideraciones Eticas en la Investigacién con Sujetos
Humanos

El desarrollo de investigaciones que implican la recopilaciéon y analisis de
informaciéon procedente de sujetos humanos exige una estricta adhesion a
principios éticos fundamentales. Este compromiso es indispensable para proteger
y respetar la dignidad, privacidad y autonomia de los participantes involucrados.
Por ello, el estudio se harealizado de acuerdo con las normas éticasy, en particular,
con lo establecido en la Declaraciéon de Helsinki y demas normativa aplicable, asi
como con lo establecido en la Declaracidon Universal sobre Bioética y Derechos
Humanos (UNESCO, 2005), el Reglamento General de Proteccion de Datos de la
Unidén Europea (Reglamento 2016/679) y la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre,
de Proteccidn de Datos Personales y Garantia de los Derechos Digitales y aprobado
por el Comité de Bioética de la Universidad de Burgos, U05100001, Burgos
(Espana). Cédigo de Aprobacion: REGAGE24s00009305342 de Fecha de

aprobacion: 5 de febrero de 2024.

En este documento se describen minuciosamente las medidas éticas aplicadas,
incluyendo el disefno y ejecucién del proceso de consentimiento informado, asi
como los protocolos establecidos para salvaguardar la confidencialidad y
seguridad de los datos personales obtenidos. El propdsito central es garantizar una
total transparencia respecto a la observancia ética del estudio, proporcionando
evidencia clara sobre la correcta implementacion y cumplimiento de los principios
éticos fundamentales a lo largo de todo el proceso de la investigacion.
El documento presentado se reproduce integramente en los mismos términos en

los que se presenté y fue aprobado por el comité de bioética.
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tesis: | José Maria Camara

Tipo de trabajo: | Tesis doctoral

Titulo | Control cerebral inalambrico de dispositivos fisicos, mediante
inteligencia artificial y tecnologias loT

1.- Introduccion/Justificacion

En el proceso de desarrollo de esta tesis doctoral, la toma de datos de la actividad
cerebral, se muestra clave en el proceso de entrenamiento de redes neuronales
artificiales, que ayuden a la clasificacion de patrones dentro de los datos obtenidos de
la actividad cerebral. Los datos son series temporales concretas con valores
numeéricos, que no aportan valores identificativos del usuario de la diadema EEG.

2.- Objetivos

Los objetivos de esta tesis doctoral y de toma de datos y muestras de la actividad
cerebral de una parte concreta del cerebro, en concreto de la parte prefrontal con el
uso de electrodos secos no invasivos, es poder clasificar esta actividad cerebral e
identificar posibles patrones de accion, gracias al uso de redes neuronales artificiales
que permitan en este proceso asociar estas acciones cerebrales con acciones fisicas
concretas, para posteriormente actuar sobre elementos de ayuda a personas con
enfermedades neurodegenerativas, tipo sillas de ruedas motorizadas o brazos
robdéticos colaborativos, mejorando la calidad de vida de los pacientes con este tipo
de enfermedades.

3.- Descripcién del proyecto

Sirva como descripcidon el siguiente resumen de lo que se persigue con esta tesis
doctoral.

Las enfermedades neurodegenerativas presentan importantes retos en términos de
movilidad y autonomia para los pacientes. En el contexto actual de avances
tecnolégicos, la interfaz cerebro-ordenador (BCl) emerge como una herramienta
prometedora para mejorar la calidad de vida de estos pacientes. Por ello, en este
estudio exploramos la viabilidad de utilizar diademas EEG comerciales de bajo coste,
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como Neurosky Mindwave y Macrotellect Brainlink, para el control de brazos roboticos
integrados en sillas de ruedas autonomas. Estas diademas, que ofrecen valores de
atencion y meditacion, se han adaptado para proporcionar un control intuitivo basado
en los ocho valores de sefial EEG leidos de Delta a Gamma (Gamma Alta y Gamma
Baja/Media) recogidos del area prefrontal de los usuarios, utilizando sé6lo dos
electrodos no invasivos. Para garantizar un control preciso y adaptativo, hemos
incorporado unared neuronal que interpreta estos valores en tiempo real, de modo que
la respuesta del brazo robético coincida con las intenciones del usuario. Los
resultados sugieren que esta combinacion de BCI, robética y técnicas de aprendizaje
automatico como las redes neuronales no sélo es técnicamente viable, sino que
también tiene el potencial de transformar radicalmente la interaccion de los pacientes
con enfermedades neurodegenerativas con su entorno.

4.- Material y métodos

El proyecto parte de la recogida de los datos de actividad cerebral, necesarios para el estudio y
desarrollo de esta investigacion, para lo cual, la toma de datos se realizard contando con la
participacion de sujetos sanos, completamente voluntarios e informados, que de forma completamente
aleatoria, son propuestos por el investigador, todos estos voluntarios, seran informados y firman
conscientemente el documento de “Consentimiento Informado” que acompafa esta investigacion.
Estos voluntarios sanos sin ningun tipo de patologia, serviran como muestra patron, por lo que son el
punto de partida de la investigacion, atendiendo a la diversidad de sexo y edad, para garantizar la
heterogeneidad del estudio. La toma de datos sobre los sujetos voluntarios, se realizara a través de
dispositivos en formato diadema comercial de al menos dos marcas comerciales distintas, Neurosky
Mindwave y Macrotellect Brainlink, que de forma no invasiva, proporciona la lectura a través de un
electrodo seco, de los datos de atencion y meditacion junto con los valores de la sefiales Delta, Theta,
Alpha, Beta y Gamma, junto con el valor temporal de la serie de la captura.

Al tratarse de diademas comerciales, su uso queda perféctamente definido, dentro de los parametros
de seguridad exijidos para estos dispositivos.

El método de recogida de los datos, como se ha indicado, se realizard usando diademas EEG
comerciales, por un tiempo méaximo de 10 minuntos, lo que permitird una toma de datos de unos 600
capturas con al menos 10 valores por captura. Estas diademas son elementos no invasivos que no
requieren ninguna aplicacion ni intervencion de personal cualificado al tener un formato tipo diadema
gue se coloca sobre la frente del individuo y se mantenie por la ligera presion que ejerce la diadema
elastica.

La captura de los datos se realiza a través de los software SDK para desarrolladores que nos facilita
la prépia marca de las diademas. Este software nos permite generar un archivo de datos .CSV donde
se almacenan secuencialmente almacenando esclusivamente el valor temporal o timeset, junto con
las sefales leidas e intepretadas por el hardware de la diadema.

Este archivo por tanto solo dispone de datos numéricos asociados a una trama temporal que determina
que estamos tratando con una serie temporal de datos.

El almacenamiento de los archivos .CSV se realiza de forma secuencial al valor de la captura,
indicando en el nombre del archivo, el modelo de la diadema, con la siguiente estructura:

e datosEEGBrainlink15.CSV (para el caso de uso de la diadema Brainlink)
e 07092023-Datal0og2023-09-07T173335.CSV (para el caso de uso de una diadema
Neurosky)

5.- Propuesta de los investigadores para asegurar el cumplimiento de aspectos legales y éticos
de lainvestigaciéon y los derechos de los intervinientes

Partimos de la base que todos los participantes en esta toma de datos lo hacen voluntariamente y son
previamente informados de todos los procesos que se realizaran en la toma de muestras. Ademas,
todos estos archivos son almacenados en una carpeta concreta, denominada “DatosEEGCapturall”,
asociada al resto de los documentos vinculados al desarrollo de la tesis doctoral que se esta
realizando.

Estos datos ademas son almacenados en un dispositivo externo HHDD donde se hacen las
correspondientes copias de respaldo. Este HHDD se guarda convenientemente para mantener la
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garantia de seguridad. En el caso de solicitar el borrado de esta informacion por parte de cualquiera
de los participantes, el archivo sera borrado de todos los dispositivos de almacenamiento.
Ademas, todos los participantes en este estudio conocen la finalidad de los datos recogidos y pueden
ver en tiempo real los valores tomados por las diademas, tanto los valores numeéricos como las graficas
correspondientes al tratarse de una serie temporal de datos.
Al tratarse de una investigacion con voluntarios sanos, sin patologias neurodegenerativas

6.- Determinacién de los beneficios y riesgos potenciales del estudio

Como se ha comentado en la exposicidn de los objetivos, los beneficios de este estudio, son claros, al
pretender mejorar la calidad de vida de personas con enfermedades neurodegenerativas, permitiendo
el acceso y control a dispositivos fisicos que aporten esta mejora, de forma remota.

Por otro lado, al enfocarse en el uso de dispositivos comerciales, de bajo coste, probados y con todas
las garantias sanitarias y de uso, ademas de un analisis de riesgos profundo, nos determina que esta
estrategia de uso de este tipo de dispositivos, mitiga cualquier potencial riesgo, tanto en el uso de los
dispositivos EEG, como en la gestién de los datos, limitandose al volcado de datos numéricos de una
serie temporal.

Por dltimo la clasificacién de los datos usando métodos de deep learning o aprendizaje profundo,
permitird obtener un modelo o patrén coherente en el procesado de las sefiales, que a futuro permita
usar el modelo desarrollado con personas con deficiencias motoras 0 neurocognitivas, siendo este
punto objeto de un posible postdoctorado como continuacion de esta investigacién, siempre y cuando
los resultados obtenidos con personas sanas cumplan los objetivos de la investigacion.

7.- Documento de informacién y consentimiento informado, si procede

Ademas de informar a los voluntarios del proceso de toma de datos, se suminstrara un consentimiento
informado, a pesar de hacer uso de dispositivos de lectura EEG, comerciales homologados de bajo
coste y la captura de datos numéricos de una serie temporal, que son almacenados en un archivo
anonimizado, para el entrenamiento de una red neuronal. Este consentimiento informado, abundara
en la informacion con la que el voluntario cuenta para aceptar participar en la investigacion, ademas
de aceptar las condiciones éticas y de propiedad intelectual que plantea la investigacion y cesion de
sus datos cerebrales para el desarrollo del estudio.

8.- Previsiones de compensacion a los participantes, si procede

No procede

9.- Cobertura en caso de dafios debidos a la participacion, si procede

No procede. Se usan dispositivos comerciales de solo lectura no invasivos con electrodos secos, no
existiendo otro tipo de interaccion con el sujeto, no generando dafio alguno a los voluntarios
participantes de la investigacion.

10.- Descripcidn del andlisis de datos y el estudio estadistico que requiera, si proceda

No se realizara ningun estudio estadistico, ya que los datos no van asociados a ningun dato que
permita esta interaccion o estudio. Tampoco podemos considerar que se hace un andlisis de los datos,
ya gque su uso se basa en una serie temporal, etiquetada, que vincula un valor numérico a una posible
accion de un dispositivo externo. Los datos numéricos son clasificados conforme a una etiqueta de
accion, que no permite mayor interaccion con los mismos.
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12.- En el caso de que el proyecto de investigacion suponga un tratamiento de datos personales
rellene los siguientes apartados?

12.1.- Tipo de datos personales que se van a tratar (identificativos, sociales, académicos,
profesionales, econémicos y financieros...)
No procede

12.2.- Si son categorias especiales de datos (salud, biométricos, genéticos...). Indique a que
categoria pertenecen.
No procede

12.3.- Indique el colectivo del que se recaban los datos (mayores de edad, menores de 14 afios,
personas con enfermedad, diversidad funcional o discapacidad fisica/mental.
Personas sanas mayores de edad de ambos sexos.

12.4.- Indique cémo se van a recoger los datos (entrevistas, encuestas, formularios, Internet...).
Diademas comerciales EEG de la marca Neurosky y Brainlink

1 Para cubrir este apartado se recomienda la lectura previa del documento FAQ_Guia del
Investigador (enlace)
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12.5.- Indique si los datos se van a anonimizar (no es posible identificar a las personas) o a
seudonimizar (se asigna un cédigo no identificativo ni identificable a cada sujeto, de forma que
la identificacion posterior seria posible).

Datos anonimizados.

12.6.- En caso de anonimizacion o seudonimizacién indique las técnicas utilizadas.

El proceso de anonimizacidn, consistira como se ha indicado en asignar un nombre genérico y
consecutivo al archivo de los datos numéricos que genera la diadema EEG. Posteriormente estos
datos seran incorporados a un archivo mayor que diluira cualquier posible referencia al origen de los
datos.

12.7.- En su caso, indique si participan varios organismos o socios en el proyecto.
No procede

12.8.- Duracién del tratamiento de los datos. Plazo de conservacion/supresion de los datos al
concluir la investigacion y lugar de conservacion.

Los datos seran almacenados hasta la finalizacién de esta tesis doctoral, una vez realizado el proceso
de entrenamiento de la red neuronal artificial.

12.9.- Indique si la finalidad del tratamiento es:
o Elaborar perfiles personales.
X Tratar datos a gran escala.
oTratar categorias especiales de datos.
oSeguimiento, control y observacion de personas (monitorizacién).
oUsar tecnologias que puedan especialmente intrusivas, vigilancia electrénica, mineria de
datos, biometria, técnicas genéticas, geolocalizacion.
oTratas datos relativos a la observacién de zonas de acceso publico.
12.10.- ¢Se prevé la transferencia internacional de datos fuera de la Unién Europea?
No esté prevista ninguna transferencia. Los datos seran usados exclusivamente para la tesis doctoral.

12.11.- ;,Se van a comunicar o ceder datos a terceros?
No se cederan datos a terceros. Los datos son para el uso exclusivo del desarrollo de la tesis doctoral.

12.12.- ;Esta prevista la reutilizacién de los datos personales con fines de investigacion?
No.

12.13.- Indigue brevemente las medidas técnicas y organizativas que se van a tomar con
respecto al tratamiento de datos (seudonimizacioén, control y registro de accesos, cifrado o
codificacion de datos...).

Los archivos resultantes de la toma de datos recogidos de las diademas EEG no contendran mas que
un ndmero de la serie de la muestra y la marca de la diadema, almacenado en un lugar concreto y
posteriormente integrado en un archivo comdn donde se ubicardn todos los valores numéricos
obtenidos de la captura.

Al trabajar con valores numéricos de una serie temporal, es imposible asociarlo a datos personales,
de género o cualquier otro que pueda vincular los datos al origen.

12.14.- Indique otros aspectos que considere relevantes en materia de proteccién de datos.
Los datos seran insertados de forma aleatoria en un archivo mayor que contiene los datos de los
participantes en el estudio, siendo imposible la identificacion de cualquier indicio que permita identificar
Su origen o asociarlo a un sujeto o sujetos en concreto.

SOLICITA:
El Informe favorable por parte de la Comision de Bioética de la Universidad de Burgos
para llevar a cabo el proyecto anteriormente referenciado.

Burgos a 24, de enero 2024
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Abstract: Neurodegenerative diseases present significant challenges in terms of mobility and auton-
omy for patients. In the current context of technological advances, brain—-computer interfaces (BCIs)
emerge as a promising tool to improve the quality of life of these patients. Therefore, in this study, we
explore the feasibility of using low-cost commercial EEG headsets, such as Neurosky and Brainlink,
for the control of robotic arms integrated into autonomous wheelchairs. These headbands, which offer
attention and meditation values, have been adapted to provide intuitive control based on the eight
EEG signal values read from Delta to Gamma (high and low/medium Gamma) collected from the
users’ prefrontal area, using only two non-invasive electrodes. To ensure precise and adaptive control,
we have incorporated a neural network that interprets these values in real time so that the response
of the robotic arm matches the user’s intentions. The results suggest that this combination of BClIs,
robotics, and machine learning techniques, such as neural networks, is not only technically feasible
but also has the potential to radically transform the interaction of patients with neurodegenerative
diseases with their environment.

Keywords: BCI/EEG; robot; ROS; LSTM; deep learning; machine learning; RNN; Jetson Nano; Arduino

1. Introduction

Over the past decade, the intersection of neuroscience and robotics has experienced
exponential growth, largely driven by advances in brain-computer interfaces (BCls). These
technologies, which translate brain activity into commands for external devices, have
opened new possibilities for enhancing the quality of life of individuals with severe motoric
disabilities [1,2] Unlike conventional interfaces, such as those using eye movement Elec-
troOculoGraphy (EOG) or facial muscle contractions (electromyography, EMG) [3,4]. BCls
require no connection to peripheral muscles or nerves, allowing control of devices without
verbal or physical interaction [5,6]. This is particularly relevant for patients in advanced
stages of diseases that preclude any movement, such as subcortical stroke, amyotrophic
lateral sclerosis, or cerebral palsy.

Specifically, the use of BCls in assisted mobility, like wheelchair control, represents a
rapidly developing and promising research field [7]. This study focuses on the integration
of low-cost BClISs, specifically using commercial ElectroEncefaloGraphy (EEG) headbands
with a single electrode, for controlling robotic arms on autonomous wheelchairs, an area
that has not yet been exhaustively explored [8].

Controlling assistive devices through brain signals not only offers new hope for indi-
viduals with physical limitations but also poses significant technical challenges. Accuracy,
ease of use, and adaptability are crucial aspects that must be addressed to ensure the
feasibility of these systems in real-world environments. In this context, our work focuses
on the use of commercial EEG headbands, providing a non-invasive and accessible way to
capture brain signals [1].
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Integrating these technologies with autonomous robotic systems presents a series
of unique challenges. The architecture of the system proposed in this study includes a
development board capable of hosting both artificial intelligence (AI) and running the Robot
Operating System (ROS), along with a microcontroller to control the drivers associated
with the stepper motors of a six-axis cobot and wheelchair movements. This setup allows
real-time interpretation of EEG signals and an adaptive response of the system, ensuring
that the robotic arm’s action aligns with the user’s intentions [9].

The incorporation of the Al development board is crucial for the efficient real-time
processing of EEG data. The ability of these boards to run deep learning models, such
as Convolutional Neural Networks (CNNs) and Recurrent Neural Networks (RNNs),
facilitates the accurate interpretation of brain signals [10]. These models are essential for
decoding complex patterns of brain activity and converting them into specific commands
for robotic control.

Moreover, the use of ROS as a software architecture underpins the system’s flexibil-
ity and scalability. ROS provides a robust platform for integrating various software and
hardware modules, enabling efficient communication between the development board
and other system components, such as sensors and actuators [11]. This modular architec-
ture facilitates the implementation of improvements and adaptation to different types of
BCI applications.

On the other hand, the microcontroller plays a fundamental role in controlling the
physical components of the system. Its capability to handle multiple inputs and outputs
makes it ideal for controlling the stepper motors and other mechanical elements of the
robotic arm and wheelchair. The combination of the development board with the micro-
controller and ROS creates an integrated system capable of performing complex tasks
efficiently and reliably.

This paper details the design and evaluation of a BCI system architecture that combines
EEG signals, machine learning techniques with neural networks, and robotic systems,
focused on providing solutions for individuals with neurodegenerative diseases, spinal
problems, or any other reason that may lead to a reduction in their natural motor abilities.
With this architecture, we aim not only to demonstrate the feasibility of the proposed
development but also to make a significant contribution to the emerging field of BCI-
assisted mobility, paving new paths for the research and development of more advanced
and accessible BCI mobility solutions.

The content of this article is structured by initially addressing Section 2, which focuses
on the state-of-the-art study of BCI systems to date, followed by a description of the iterative
process of defining the architecture in Section 3, in the Research Methodology section. It
continues in Section 4 with a description of the proposed architecture, breaking down the
study into functional architecture, hardware, and software. Section 5 relates to the results
of the development, compliance with identified requirements, and the economic and legal
technical feasibility of the proposal, concluding the article with Section 6 on discussion and
Section 7 with conclusions and future work that complete the content of the paper.

2. State of the Art

In recent years, as evidenced in published research, there have been significant ad-
vancements in the field of BCIs applied to wheelchair control and other assistive devices.
In 2021, a notable study by Banach et al. explored the use of Alpha wave-based EEG signals
for controlling electric wheelchairs, offering a new mode of interaction for individuals
with incurable diseases that severely limit their communication and mobility [12]. This
approach marks a critical advancement in aiding individuals “locked-in” their bodies due
to severe conditions.

Furthermore, Antoniou et al. (2021) introduced an innovative system using a brain—
computer interface to capture EEG signals during eye movement, classifying them into
six categories using a random forest classification algorithm [13]. This development is
significant in the interpretation of EEG signals for BCI applications [14]. On another
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note, a 2019 study, extending into 2021, demonstrated a hybrid brain—computer interface
(hBCI) combining EEG and EOG signals to control an integrated wheelchair and robotic
arm system, showing satisfactory control accuracy and highlighting the potential of BCI-
controlled systems in complex daily tasks.

In a similar vein, a 2021 study by researchers explored a facial-machine interface
system based on EEG artifacts to enhance mobility in individuals with paraplegia using
the Emotiv Neuroheadset. Results indicated that combining eye and jaw movements can
be highly efficient, suggesting a practical hybrid BCI system for wheelchair control [15].

Another significant study in 2021 focused on developing an operative motor controller
that can extract and read brain signals to convert them into usable commands to act upon
the wheels of a wheelchair [16]. Also, a semi-autonomous navigation control system for an
intelligent wheelchair was presented, based on asynchronous Steady State Visually Evoked
Potential (SSVEP), demonstrating high stability and flexibility [17].

Finally, a work by Olesen et al. (2021) investigated the possibility of a hybrid BCI
system combining EEG and EOG signals for the remote control of a vehicle, such as a
wheelchair, using machine learning techniques to design a robust and computationally
efficient system [18]. These studies represent a significant body of work in the devel-
opment of BCI technologies to enhance the quality of life for individuals with severe
physical disabilities.

Recent research in the realm of EEG-based BClIs has made significant strides, especially
in applications for controlling robotic devices like robotic arms and wheelchairs. Here is a
structured summary of key developments in this field, reflecting the current state of the art
and highlighting principal focus areas, as well as significant challenges and achievements.

Advancements and Utilization of BCI Technologies: BCI systems endeavor to establish
a conduit between the human cerebrum and external apparatuses. Prior investigations
have underscored the potential of BCIs in maneuvering both virtual entities and tangible
objects, such as wheelchairs and quadcopters. Yet, the application of non-invasive BCls in
directing robotic limbs for reach and grasp endeavors poses significant hurdles [13,19].

BClIs for Individuals with Motor Impairments: Persons afflicted with severe neuro-
muscular conditions or motor system impairments often experience a loss of voluntary
muscle control. Nonetheless, many retain the ability to generate neural signals pertinent
to motor functions akin to those of unimpaired individuals. This revelation has propelled
the exploration of BCIs as a nascent technology capable of decoding cerebral activity in
real time, thereby facilitating anthropomorphic manipulation of prosthetic or exoskeletal
assistive devices [19].

Non-Invasive BCIs in Robotic Limb Control: The aspiration to control robotic limbs
via non-invasive BCls presents a compelling alternative, albeit with constraints in achieving
adept multidimensional manipulation within a three-dimensional ambit. While previous
endeavors have predominantly focused on virtual and tangible object control, scant research
has ventured into the domain of prosthetic or robotic limb manipulation through scalp-
based EEG BCls [13].

Experimental Framework and Reach and Grasp Tasks: Addressing this lacuna, exper-
iments were meticulously designed, incorporating progressively challenging reach and
grasp tasks. A cohort of healthy participants was enlisted to navigate a robotic limb through
intricate tasks using non-invasive BCls, segmented into two phases: initial guidance of
the cursor/robotic appendage across a bi-dimensional plane toward an object positioned
in a tri-dimensional space, followed by the downward maneuver of the robotic limb to
secure the object. This sequential experimental approach effectively minimized the degrees
of freedom required for BCI interpretation, thereby simplifying the grasping mechanism
within a tri-dimensional context [13].

User Proficiency and Control Retention: Participants exhibited an exceptional apti-
tude in modulating their cerebral rhythms to govern a robotic limb using our bifurcated
non-invasive control schema. They adeptly mastered the manipulation of a robotic limb to
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seize and reposition arbitrarily located objects within a confined tri-dimensional space, con-
sistently maintaining control proficiency over multiple sessions spanning 2-3 months [20].

This summary reflects the evolution and current state of the art in the development
of BClIs for controlling robotic devices, underscoring both the achievements and the out-
standing challenges in this research area. Continuation in innovation and refinement of
these technologies is essential to overcome current limitations and expand the practical
applications of BClIs in assisting individuals with motor disabilities and enhancing human
interaction with advanced technologies. Several key challenges for future research in the
field of BClIs for controlling robotic limbs can be identified.

Improvement in Accuracy and Speed: Although significant advancements have been
made, the accuracy and response speed of BCI systems in controlling robotic limbs can still
be limited. Investigating methods to enhance the decoding speed of brain signals and the
precision of control would be a valuable area of research.

Integration of Sensory Feedback: Most current BCI systems primarily focus on translat-
ing user intentions into commands for the robotic device. Incorporating sensory feedback,
such as touch or pressure, into the BCI system could significantly improve natural interac-
tion and control efficacy.

System Adaptability and Learning: Developing BCI systems that can adapt and
learn from individual user interactions could enhance personalization and efficiency of
control. This includes adapting to changes in the user’s brain signals over time or between
sessions [13].

Reduction in User’s Mental Load: Controlling complex devices via BCls can be
mentally demanding for users. Investigating ways to reduce this mental load, possibly
through hybrid or shared control systems, is crucial for the long-term viability of BCIs in
practical applications.

Improvement in Non-Invasiveness and Comfort: Although non-invasive BCI systems
have advanced, they can still be uncomfortable or impractical for prolonged use. Inves-
tigating new sensing technologies and algorithms that improve comfort and ease of use
without compromising performance would be beneficial [20].

Applications in Rehabilitation and Assistance: Further exploring how BCI systems
can be customized and optimized for rehabilitation and assistance applications, especially
for individuals with severe motor disabilities, is an area of great potential.

Enhanced Brain—Robot Interface: Developing more intuitive and natural interfaces
between the human brain and robotic devices, possibly through improved artificial intel-
ligence and machine learning algorithms, could significantly enhance the usability and
acceptance of BCI systems [20].

Ethics and Privacy: As BCI systems become more advanced, ethical and privacy
concerns related to the access and use of brain data arise. Addressing these concerns
and developing clear ethical guidelines will be crucial for the widespread adoption of
BCI technology.

These challenges represent exciting and fundamental areas for future research, with
the potential to significantly advance the field of brain-computer interfaces and their
application in controlling robotic devices.

Considering the comprehensive review of existing work, our proposed approach is
designed to overcome the identified limitations and challenges. Leveraging advanced
algorithms and innovative hardware integration, we aim to offer a more robust, efficient,
and user-centric solution. By adopting a holistic and adaptive framework, our method
not only addresses immediate technical limitations but also paves the way for future
improvements. In this way, our approach remains at the forefront of technological advances
and offers a scalable and flexible solution that adapts to changing user needs and new
challenges in the field.
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3. Research Methodology, Iterative Process of Defining the Architecture

We will start by outlining the workflow performed, which can be seen in Figure 1, to
develop the definition of the proposed architecture and achieve the results presented.

Requirements Definition

[ 1. Research and Conceptualisation

Literature Review

Functional Requeriments
2. Design of Theoretical Architecture d

Technical Requeriments

3, Theoretical Evaluation and Validation

Functional Requeriments
4, Requeriments validation

Technical Requeriments

Detailed Documentation

—

5. Documentation and Presentation

Presentation of Results

6. Preparation for Implementation —)[Implementation Plan

Figure 1. Workflow.

The workflow commences with an extensive bibliographic review and analysis of
existing studies to understand best practices and available technologies in BCIs, robotics,
and assistive systems. Based on the research, functional and technical requirements that
need to be met are defined. This phase focuses on theory and technical possibilities.

Next, a theoretical model of how functional components interact to fulfil the func-
tional requirements are designed. Then, a theoretical hardware structure, selecting ideal
components based on theoretical and comparative analyses, is proposed. From the hard-
ware structure, a theoretical software architecture choosing frameworks, languages, and
algorithms based on their theoretical suitability is designed.

Once the architectures are proposed, the theoretical models are evaluated to verify
their feasibility. The feasibility analysis conducts a detailed analysis of the technical,
economic, and operational feasibility of the proposed architecture. Then, the validation of
the requirements defined in the design stage, both functional and technical requirements,
is conducted.
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This approach ensures a thorough and well-founded development of the architecture
before any physical implementation, minimizing risks and ensuring that the design is
suitable for the end user’s needs.

A conceptual diagram of the basic architecture can be seen in Figure 2. It is essential
to note that we are combining brain data capture technologies through EEG signals from a
specific area of the brain to ultimately control a collaborative robot or cobot positioned at a
point in space, combining 6 stepper motors in conjunction with a motorized wheelchair.

Processing and control device \

\
[~

Machine Learning
Preprocessing Robot

Signals Control

- " Arduino Megx
%

(R

Figure 2. Conceptual diagram of the basic architecture for control of a wheelchair and a cobot.

Signal acquisiton

For this development, the functional requirements of the system and the technical
requirements have been identified separately to ensure, firstly, the suitability of the archi-
tecture and, secondly, the feasibility of the system and its value proposition.

3.1. Functional Requirements

Table 1 below sets out the functional requirements identified for the development of the
research and the necessary architecture, which can be seen in the functional architectures,
hardware, and software section of this paper (Figures 3, 4 and 13).

Table 1. Functional requirements tables.

Functional Requirements Why
Capture of EEG signals Correctly interpret user intentions.
Real-time interpretation of EEG signals Immediate response of the system.
Intuitive control of the robotic arm and wheelchair Facilitate operation by users with limitations.
Safety and stability in movement Ensure user safety.

Usable by a wide range of patients. Neurodegenerative diseases.
Reduced mobility. Spinal cord injuries. Postoperative.

Precise movements in the displacement of the chair, forward,
backward, left, right, diagonal forward left, forward right.

Ability to control commercial motorized chairs without substantial
modifications.

Portability and low weight (<100 g) Improved user experience and ease of use.

Adaptability to different users
Control of the wheelchair’s movements

Integration of the system with commercial chairs
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Table 1. Cont.

Functional Requirements Why

Guarantee of reading and improvement in the usability of the system
(EEG headband)

Wireless connection to avoid cables and problems of tangling and /or
accidents. BLE connection.

Preset routines in the actions of the robot and robot + chair.  Facilitate repetitive actions, improve the usability of the system.

EEG/ECG signal quality analysis

Commercial wireless headbands

~N 9 [ Classification (DL) | ( Control ‘ USER
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Figure 3. Functional architecture.
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Figure 4. Hardware architecture.
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Further information on each of the functional requirements identified in Table 1 can
be found in Appendix A.

To group functional and technical requirements into typologies, we can consider
several aspects, such as the main functionality of the system, usability, adaptability, security,
portability, and others, as you can see next. Here is a proposed grouping with at least five
typologies and at least two requirements in each:

e  Functionality and Integration: EEG signal capture; real-time interpretation of EEG
signals; system integration with commercial chairs.

e  Control and Operability: Intuitive control of the robotic arm and wheelchair; control
of wheelchair movements.

e Adaptability and Usability: Adaptability to different users; preset routines in robot
and robot + chair actions.
Safety and Stability: Safety and stability in motion; EEG/ECG signal quality analysis.
Portability and Compatibility: Portability and low weight (<100 g; commercial wireless
headsets.

Each of these groups covers a set of key aspects of the system, from how it inter-
acts with the user and the environment to how security and usability are ensured. This
grouping should provide you with a clear structure for organizing and addressing the
functional requirements of the project. These requirement groups will be used to compare
the architecture with other previous works.

3.2. Technological Requirements

In Table 2, we can find the identified technical requirements necessary for the develop-
ment of the proposed architecture.

Table 2. Technical requirements table.

Technical Requirement Why
Effective integration of BCI with chair + robot Smooth communication between BCI and control system
Efficient EEG data processing (t < 1 s) Minimize latency and maximize accuracy
Real-time interpretation of EEG signals Immediate response of the system
Robust control system for robotic arm and wheelchair Precise and safe movements
Accessible and user-friendly interface Facilitate user interaction with the system
User feedback system Inform the user about the system’s status

Integration with commercial motorized wheelchairs Compatibility with existing systems

Usage autonomy (>3 h)

Limitation of use due to the autonomy of the wheelchair and the
headband

Support for multi-platform headbands, Windows, Apple, = Possibility of connecting the headband with multiple platforms to

Linux, Android

Low integration cost (<EUR 1500)

facilitate the interconnection between devices
The cost of integration should not be a barrier to entry for the end
user

Compliance with applicable regulations Compliance with current regulations and CE marking

Further information on each of the technical requirements identified in Table 2 can be
found in Appendix A.

To group technical requirements, we can consider aspects such as integration and
compatibility, system efficiency and performance, usability and accessibility, autonomy
and economic sustainability, and regulatory compliance. Here is a proposed grouping with
at least five typologies and at least two requirements in each:

e Integration and Compatibility: Effective integration of BCI with chair + robot; integra-
tion with commercial motorized wheelchairs; multi-platform headset support.

e  Efficiency and Performance: Efficient EEG data processing (t < 1 s); real-time interpre-
tation of EEG signals; robust control system for robotic arm and wheelchair.

e  Usability and Accessibility: Accessible and user-friendly interface; user feedback
system.
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e Autonomy and Economic Sustainability: Autonomy of use (>3 h); low integration
cost (<EUR 1500).
e Regulatory Compliance: Compliance with applicable regulations.

Each of these groups addresses different technical aspects that are fundamental to the
development and effective implementation of the system.

These tables and the detailed information for each requirement will serve as a reference
for determining the feasibility of the proposed architecture.

4. Architecture

This section presents the proposed architecture to achieve the research objectives and
requirements presented in Sections 3.1 and 3.2 of these documents.

The architecture is described by levels of abstraction, from functional levels through
hardware elements to software components.

4.1. Functional Architecture

Figure 3 illustrates the developed functional architecture of the BCI system to control
a robot and a motorized wheelchair. The process begins with the capture of EEG signals
from the brain, measured in microvolts (1V) and segmented by frequency ranges: Delta,
Theta, Alpha, Beta, and Gamma signals. These raw signals, filtered by the TGAM, are then
processed, and their values are used as training data in an initial stage and subsequently
utilized in real time. LSTM networks are deep learning models that require a previous
training process before they can be used to make predictions or classifications. This training
allows the LSTM network to learn patterns and relationships in the training data.

Precise hyperparameter tuning is crucial as it can drastically impact LSTM conver-
gence, overfitting, and generalization. Factors like the number of layers, nodes per layer,
activations, dropouts, batch size, and optimizers each play a key role. These hyperparam-
eters can be manually adjusted, although an automatic method such as random search
is recommended.

Once the LSTM network is trained, the optimized weights and parameters of the
model are saved in a file with a .h5 extension. This file basically contains all the “memory”
and knowledge captured by the LSTM network during training.

If we wanted to use the LSTM network to classify new data, it is absolutely necessary
to load the .h5 file with the trained weights. Otherwise, we would be using an untrained
LSTM network, which would provide completely random or erroneous classification
results.

The next stage is classification, likely through a DL model or RNN. The model inter-
prets the EEG signals and issues a movement order, which is transmitted to the robot’s
control system. This order can be as specific as “M1 + 5007, encoding a particular action
of the robot or wheelchair, with different values associated with and varying depending
on the number of degrees of freedom of the system (M1 and M2 for wheelchair motors
and J1 to J6 for the axes of the robot). In this case, a total of eight degrees of freedom are
considered: six from the robot and two from the motorized wheelchair, as the combination
of turning the two motors, right and left, facilitates the complete mobility of the wheelchair,
according to the user’s commands.

Figure 3 presents the functional architecture of our brain—computer interface (BCI)
system, which is designed for controlling robotic devices and motorized wheelchairs. It
begins with capturing EEG signals from the brain, which are categorized into various
frequency bands like Delta, Theta, Alpha, Beta, and Gamma. The RNN model receives the
raw data of these signals as inputs to generate the movement orders. Different DL neural
networks can be used, but Long Short-Term Memory (LSTM) networks are recommended
due to their proven efficiency in signal classification tasks. In this architecture, it is shown
that this RNN has been previously trained (information in h5 file), and here, it is utilized
for real-time decision making.
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The movement orders are received by the control module. The control module commu-
nicates with the wheelchair, and the module controls the robot. This component adapts the
abstract commands sent by the classification system to the low-level commands or control
signals of the devices. In addition, it oversees all the actions carried out by the system.

On the other hand, the robot control module is in charge of managing the low-level
control of the robotic arm. It generates the speed references for the motors to control the
position of each joint. As feedback position, it receives the encoder signal of each joint. The
control of the robot is managed through a module, possibly a C++ code file (indicated by
the .h extension for a header file). Finally, the energy source provides the required power
to all the components in the architecture.

Finally, the system provides feedback to the user, likely indicating whether an action
has been executed or if there is any error or state that the user needs to be aware of.
This feedback loop is essential for the interactivity and real-time error correction of the
BCI system.

4.2. Hardware Architecture

The elements that make up the proposed architecture are the following, which can be
seen in Figure 4, which describes, in addition to the actual photograph of the hardware
device, the main functional characteristics of each of the elements.

Figure 4 shows the hardware architecture of a BCI system, with a complex network of
components designed to control robotic devices and motorized wheelchairs. At the core
of the acquisition process, EEG signals are captured by the Neurosky and/or Brainlink
devices, which capture and read the user’s brainwaves. These signals are then transmitted
to the Jetson Nano device, a compact hardware device capable of performing computa-
tionally intensive tasks. The signals are transmitted via Bluetooth, which ensures wireless
communication for the user’s convenience and mobility.

The Jetson Nano processes EEG signals through an LSTM neural network, a type
of recurrent neural network recommended for its ability to handle time series data. This
LSTM is responsible for managing the EEG data workflow and generating movement com-
mands based on the analysis performed. The ROS operating system acts as a middleware
that enables communication between the various hardware and software components.
This process is carried out within the Jetson Nano, optimizing the process of analysis,
communication, and management of the orders associated with the EEG signal values.

The signals resulting from the above process are routed to various ports depending on
the function to be performed. The USB serial port facilitates direct communication with the
Arduino modules responsible for controlling the robot and the system’s safety chain, while
the GPIO ports will focus on the direct control of the motorized wheelchair’s movements.
The safety signals (£s) and encoder signals (&e) are crucial to the operation of the robot: the
safety signal serves as an emergency or caution interrupt redundantly, and the encoder
signal provides information about the positions of the robot’s joints, controlling the actual
position of each of the robot’s axes.

The Arduino Mega + Nano configuration is the microcontroller platform that receives
commands from the ROS part of the Jetson Nano, processes these signals, and translates
them into physical movements of the NIRYO robot, which is shown with a blue outline,
indicating its status as the central element of the system. The Arduino setup is also
responsible for handling encoder feedback and issuing safety signals as needed.

The wheelchair interface is represented by a digital/analog signal line (4-20 mA),
common in industrial control systems, to manage its operation. Power is supplied by a
12 Vdc supply, and there is a secondary 5 Vdc/4 Amp power supply line, highlighting the
system’s need for different voltage levels for various components.

In adherence to stringent safety standards, a dual redundant system based on Arduino
technology has been incorporated, which integrates an Arduino Mega with an Arduino
Nano, both connected to the Jetson Nano. In turn, these Arduino devices are connected to
the safety chain of the electrical wheelchair. This configuration ensures that in the event of



Electronics 2024, 13, 1013

11 of 54

a malfunction in any of the devices or an anomaly within the safety chain, the entire system
will halt, thereby activating the safety mechanisms of the motorized wheelchair. This setup
guarantees continuous monitoring of the system'’s performance, effectively precluding any
safety hazards during operation. Such a redundant system not only reinforces the reliability
of our setup but also aligns with the highest safety norms, ensuring that our design is safe
and functional.

4.2.1. EEG Data Acquisition

In our research, the capture of EEG data is conducted using low-cost devices such as
Neurosky and Brainlink commercial headbands. This represents a significant advancement
in the accessibility, application, and democratization of EEG technology in BCIs. These
headbands, unlike traditional EEG systems, offer a practical and non-invasive solution for
capturing brain signals, although with certain limitations in terms of resolution and spatial
precision since they only collect signals from a specific area of the user’s brain, as described
in Figure 5. On the other hand, the use of these headbands, due to their ease of use, favours
the comfort and portability of the device for the user, eliminating the need to wear bulky
devices or caps with multiple electrodes.

Figure 5. Brainlink headband from Macrotellect (left). Brainwave headband from Neurosky (right).

These devices capture a wide range of brain signals from the prefrontal area of the
user’s skull, specifically from points (Fp1) as observed in Figure 6, obtaining Delta (1-3 Hz),
Theta (4-7 Hz), Alpha (8-13 Hz, subdivided into high and low), Beta (14-30 Hz, subdivided
into high and low), and Gamma (31-100 Hz, subdivided into high and low) waves [14].

l l Brainlink Ref.

Neurosky Ref.

Figure 6. Electrode position (researchgate source).
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These devices feature a chip called TGAM integrated into the headbands, which
performs essential preprocessing of the data, filtering noise in the extraction of these
characteristics [15]. In addition to the brain signals, they provide attention and meditation
indices calculated from the processed EEG signals. The voltage amplitudes of these signals
vary between 20 and 200 uV [16], with the voltage ranges of the EEG signals presented in
Table 3.

Table 3. Frequencies and voltages of captured brain signals.

Brain Signal Frequency (Hz) Voltage (V)
Delta Waves 1-3Hz 20-200 pV
Theta Waves 4-7 Hz 10-100 VvV
Alpha Waves 8-13 Hz 20-100 pVv !
Beta Waves 14-30 Hz 5-30 uV 2
Gamma Waves 31-100 Hz >20 uv 3

1 Alpha waves are prominent when a person is relaxed but awake, especially with eyes closed. 2 Beta waves are as-
sociated with concentration and active thinking. > Gamma waves are associated with higher cognitive processes.

A crucial technical aspect of these headbands is their signal capture method. The
Neurosky headband, for instance, uses a dry electrode on the forehead and a reference point
on the left earlobe to establish a baseline voltage of 0. In contrast, the Brainlink headband
uses a reference point on the user’s own forehead. This simplified signal capture approach,
though it limits spatial resolution, makes the headbands ideal for BCI applications where
the complexity and cost of traditional medical EEG systems are very high.

The operation of the Neurosky headset and the preprocessing of EEG signals involves
several stages. First, the raw EEG data are subjected to a common reference and baseline
correction process [21]. Subsequently, artifact detection algorithms, such as facial gestures
or muscle movements, can be applied to identify and remove unwanted signals [22]. In
addition, relevant feature extraction steps are performed from the pre-processed signals for
further analysis [23]. These processes are essential to ensure the quality of EEG data and
their usefulness in brain-computer interface applications and other research areas.

ThinkGear technology in the Neurosky headband is a system that amplifies the raw
brainwave signal, eliminates noise and artifacts, and delivers a digitized brainwave sig-
nal [20]. This technology, together with a dry electrode, enables the acquisition of EEG
signals for further processing and analysis in brain—computer interface applications and
other areas of research. ThinkGear and TGAM are Neurosky’s patented technologies.

Figure 7 provides a comprehensive visualization of EEG signal fluctuations over time
across various frequency bands: Delta, Theta, Alpha (low and high), Beta (low and high),
and Gamma (low and high), alongside metrics for attention and meditation. The figure
demonstrates the complexity and dynamic nature of brain activity, as well as the capability
of our system to capture and distinguish between different mental states and cognitive
loads. These data are crucial for our analysis as they validate the sensitivity and specificity
of our BCI system in detecting and interpreting nuanced patterns of neural activity, which
is foundational for accurate system responses.

The eight base signals, from Delta to Gamma, can be observed, along with the attention
and meditation values calculated by the Neurosky algorithm [24].

The application of these headbands in signal labelling for BCls is particularly promis-
ing. Initially, our focus was on using motor imagery to label EEG signals. This technique,
which involves mentally simulating movements without physical execution, has the po-
tential to enable users to control devices by simply imagining movements. Additionally,
we are exploring models based on evoked potentials, such as P300 and SSVEPs, for cases
where motor imagery does not provide the desired level of control [25].

However, low-cost EEG headbands present challenges related to the quality and
accuracy of the captured signals. Limitations to a single capture point and the use of dry
electrodes reduce spatial resolution and data fidelity. Despite this, advances in machine
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learning algorithms and signal processing are improving the interpretation of these data.
For example, the article “Methodologies and Wearable Devices to Monitor Biophysical
Parameters Related to Sleep Dysfunctions: An Overview” (2022) by Roberto De Fazio et al.
provides an overview of the use of EEG devices in monitoring applications, which can be
extrapolated to BCI applications [26].
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Figure 7. Brain signals obtained with Brainlink headset.

Looking forward, the combination of these low-cost technologies with sophisticated
algorithms promises broader integration of BCls in various applications. Future research
should focus on improving the accuracy of these devices and exploring new methodologies
for signal classification. The democratization of access to EEG technology opens a world
of possibilities in the field of neuroscience and human-computer interaction, promising
significant advances in understanding and manipulating brain activity.

4.2.2. Hardware for Classification and Control

The NVIDIA Jetson Nano (Figure 8), pivotal for classification and control tasks in
our BCI project, is a compact Al powerhouse. With its quad-core ARM Cortex-A57 CPU
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and 128-core Maxwell GPU, it is adept at running parallel neural networks and handling
multiple high-resolution streams, courtesy of 4 GB LPDDR4 RAM. Its compatibility with a
plethora of interfaces like GPIO and 12C, along with its real-time computational prowess,
makes it ideal for real-time EEG signal processing with LSTM networks and robotic control
via ROS, providing the necessary speed and parallel processing capabilities for sophisti-
cated robotics and BCI applications.

Figure 8. Jetson Nano device.

Table 4 summarizes the key specifications and features of the NVIDIA Jetson Nano.

Table 4. Jetson Nano specifications.

Feature Specification
CPU Quad-core ARM Cortex-A57
GPU 128-core NVIDIA Maxwell
Memory 4 GB LPDDR4 RAM
Interfaces GPIO, 12C, 12S, SPI, UART
Suitable Applications Robotics, BCI projects
Specialties Real-time processing, Al tasks, multiple neural networks

These specs highlight the Jetson Nano’s capacity for complex, high-speed Al computa-
tions and its suitability for advanced BCIs and robotics systems.

The Arduino Mega, powered by the ATmega 2560 (Figure 9), is a versatile microcon-
troller with 54 digital I/O pins, 16 analogue inputs, and 4 UARTS, suitable for complex
projects involving multiple I/O operations, such as robotic control. It is complemented by
the Ramps 1.4 shield, which can manage five stepper motors, typical in precision appli-
cations such as 3D printing. This shield also supports power controller drivers for high
endurance operation and variable power requirements. Together, the Arduino Mega and
Ramps 1.4 shield form a powerful duo for a six-axis robotic system, offering the control
and power needed to drive multiple motors and axes with precision. This cost-effective
and customizable combination is capable of the detailed motion control essential to the
requirements of the BCI project, allowing for custom tuning and scalability of the system.

Figure 9. Arduino Mega + Shield Ramps 1.4 (left); Arduino Nano 33 (right).
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The Arduino Nano, a compact microcontroller board based on the ATmega 328P, plays
a critical role in our redundant safety system. Its small footprint and robust functionality
make it an ideal choice for embedding within complex systems. In our setup, the Nano
serves as a backup controller, working in conjunction with the Arduino Mega to ensure
system reliability. Through seamless communication with the Mega, it provides an addi-
tional layer of monitoring and control, enhancing the safety and stability of the motorized
wheelchair’s operation.

4.2.3. Cobot and Motorized Wheelchair

The integration of advanced technologies in motorized wheelchairs and cobots, such
as the Niryo (Figure 10) open-source model, represents a significant advance in assistance
for people with reduced mobility [27,28]. This integration not only improves the autonomy
of users but also opens new possibilities in terms of control and adaptability.

Figure 10. Open-source NIRYO ONE robot.

Modern motorized wheelchairs (Figure 11), offer various control options to suit the
individual needs of users. Control methods include joysticks, manual controls, and remote
control, each with its own advantages in terms of accessibility and ease of use. For example,
a study on “Modelling and control strategies for a motorized wheelchair with hybrid
locomotion systems” highlights the importance of versatile control systems in motorized
wheelchairs [29].

Figure 11. Basic model of motorized wheelchair.

The proportional control of power wheelchairs (Figure 12) improves manoeuvrability
and user comfort by adjusting the movement to the force applied., which is vital for a safe
and pleasant driving experience. Studies, such as one on motorized wheelchair imple-
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mentation for the handicapped, affirm the efficacy of proportional controls. Wheelchair
access can be through parallel joystick control or directly to the motor driver, allowing
movement control via digital or analogue setpoint signals. Collaborative robots (cobots)
like the open-source Niryo model offer adaptability to various environments and tasks,
with precise programming capabilities making them suitable for daily assistance and user
life quality improvement [27]. Integrating cobots with motorized wheelchairs, such as the
Niryo One, a six-axis robot designed for education, research, and industry, fosters new
assistance and autonomy avenues. This integration allows cobots to perform tasks while
the user navigates, enhancing efficiency and independence.

Lever to maneuver
the chair
Figure 12. Manual control of motorized wheelchair.

The Niryo One’s simple, efficient mechanical design, its ease of programming through
Niryo Studio, and 3D Unity visualization cater to users across technical proficiencies, en-
abling immersive learning and operation understanding. Its precision and repeatability are
pivotal for EEG signal processing and LSTM network classifications, requiring sensitivity
and specificity in tasks involving brain signals. ROS integration expands its application
to advanced robotics and BCI projects, making Niryo One an exemplary platform for BCI
endeavors that demand seamless hardware—software integration. The combination of its
technical capabilities, user-friendly software, and precision control positions Niryo One as
an ideal tool for high-level BCI project integration, underscoring the potential of combining
advanced control systems and collaborative robotics to enhance autonomy and assistance
in BCI applications [30].

Despite advances, there are challenges in integrating these technologies, especially in
terms of user interface and accessibility. However, studies such as “Design and Implemen-
tation of Hybrid BCI based Wheelchair” show how continuous innovation in wheelchair
control can overcome these challenges [31].

4.3. Software Architecture

In this section, we address the integration of EEG signal processing with the robotic
control system through ROS. We detail how brain signals are processed using machine
learning algorithms and neural networks, enabling precise interpretation of user intentions.
This crucial process ensures safe and effective commands for the dynamic control of robotic
devices and motorized wheelchairs, highlighting technical innovations and challenges in
the brain—computer interface and robotics, based on ROS by the Niryo robot, and other
similar robots [27].

As a first approach, Figure 13 presents the diagram of the proposed software archi-
tecture, as well as the flow of signals and data necessary for the implementation of the
proposed structure.

For this integration, the Jetson Nano device has been used, which allows all the
requirements of this development to be integrated into a single device, including each
component of the process, its function, specific details, the type of output generated, and
the necessary software or libraries.
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Figure 13. Software architecture.

Having identified the steps for processing the signals in Table 5, we have opted for the
NVIDIA Jetson Nano device as our module for execution and data processing.

Table 5. EEG to ROS processing and control structure.

Component Function Details Output Software and Libraries
. - Captures raw EEG data  Direct interface with EEG headset SDK or
EEG Signal Acquisition from the headset EEG headband Raw EEG data API
. . Filters and normalizes Bandpa.ss f}lters, Python 3.11 libraries
Signal Preprocessing EEG sienals normalization Processed EEG data (6.2, scipy, numpy)
& techniques & SCIPY, Py

Extracts relevant
features from EEG
signals

Feature Extraction

Neural Network Model Classifies s1gnals usmng
a deep learning model
Interprets the output of

Output Interpretation the neural network

Generates appropriate
commands for robotic
control

Command Generation

Wavelet transforms,
extraction of statistical
features

LSTM or Convolutional
Neural Network
(CNN)

Mapping of network
output to specific
commands
Conversion of network
output to control
signals

Feature vectors

Classification results

Interpreted commands

Control commands for
ROS

Python 3.11 libraries
(e.g., pywavelets)

TensorFlow (V2.13),
PyTorch (2.2.1)

Custom script or
module

Custom script for
integration with ROS

One of the main advantages of the Jetson Nano is its ability to perform deep learning
inferences at the edge, meaning it can process data directly on the device without needing
a connection to a central server. This is crucial in BCI applications, where low latency and
real-time processing are essential for smooth and effective interaction. This is necessary in
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our research for the application of controlling wheelchairs or robotic prosthetics, given its
capacity to process EEG signals and make real-time decisions, which is fundamental for
the safety and efficacy of the system.

Another factor that influenced our choice of the Jetson Nano is its energy efficiency,
making it suitable for portable and mobile applications. This is especially relevant in
the context of low-cost EEG headbands like Neurosky or Brainlink, where portability
and energy efficiency are key considerations. Combining these headbands with a device
like the Jetson Nano can facilitate the implementation of BCI systems in non-laboratory
environments, increasing their accessibility and applicability in real-life situations.

4.3.1. Real-Time Signal Preprocessing (Jetson Nano)

The Bluetooth connection between the EEG headband and the Jetson Nano initiates
the preprocessing of EEG signals, a crucial step in implementing efficient BCIs. This process
converts raw EEG signals into a format suitable for real-time analysis and classification,
essential for the precision and effectiveness of brainwave classification.

In preprocessing, normalization standardizes the EEG data, while the Fourier Trans-
form and wavelet transforms decompose the signals into frequency components, which is
crucial for identifying different cognitive and emotional states. Normalization enhances
the robustness of the model, and the Fast Fourier Transform and wavelet transform allow
for precise temporal localization of frequencies.

Subasi (2021), in his article, highlights the importance of these techniques in BCIs [32].
Subsequently, the pre-processed EEG signals are classified by neural networks. CNNs and
RNNSs have proven effective for this, as per Roy et al. (2022) [33].

The integration of these preprocessing techniques with advanced neural networks
promises to improve the accuracy and efficacy of BCI systems, opening new possibilities in
human-computer interaction and assistance to individuals with motor disabilities.

4.3.2. Classification

The classification of EEG signals, fundamental for brain-computer interfaces, has
made significant progress with the incorporation of deep learning and machine learning
techniques. Advanced neural networks like CNNs and LSTMs have enhanced efficiency
and precision in EEG classification [34,35]. One of the main innovations of our proposed
EEG-based control architecture is the integration of a neural short-term memory (LSTM)
network to decode brain activity signals in real time. As LSTMs possess innate capabilities
to model temporal sequences and learn long-range contextual patterns, they are ideally
suited to handle the dynamic and non-linear relationships of EEG data streams.

Once trained, the LSTM model is integrated into our architecture for classifying EEG
segments in real time and mapping predictions to wheelchair commands. As users generate
distinctive brain patterns via motor imagery, the LSTM classifier assigns probability scores
for each control label. On passing preset confidence thresholds, the categorized intents are
programmed to trigger corresponding wheelchair movements (e.g., turning left/right, for-
ward/back). This allows intuitive, adaptive wheelchair navigation based solely on decoded
brain activity. Moreover, the adaptation of deep transfer networks has shown advantages
over traditional methods [36], while feature selection based on minimum entropy has
improved performance [37]. The optimization of deep learning models using evolutionary
algorithms has increased energy efficiency [34]. Finally, the implementation of simplified
models, such as a version of GoogLeNet, has been effective in EEG signal classification [38],
highlighting the advancement and practical application of these technologies in BClIs.

Next, we propose a list of possible labels that the LSTM network could send and
interpret in ROS to be operational.

WCL, WCR, WCB, and WCE, followed by a value between 0 and 50. The string
corresponds to the acronym for Wheelchair Left (WCL), Wheelchair Right (WCR), and so
on with backward and forward.
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Following the same mechanism, we can do the same with the robot, assigning the
letter R for Robot and J to determine the axis that moves, plus a value from 0 to 360 degrees
to determine the movement.

4.3.3. LSTM Description

LSTM networks, a subclass of recurrent neural networks (Figure 14), are pivotal in our
project for their exceptional ability to process and remember information over extended
periods, making them ideal for handling the sequential and temporal nature of EEG
signals. Unlike traditional neural networks, LSTMs are designed to avoid the long-term
dependency problem, enabling them to remember inputs for long durations with their
unique architecture comprising three gates: input, output, and forget gates [39].

Forget
Output
gate

o-
@_» | o il o || tanh ]

Input Output
gate gate

Figure 14. LSTM diagram.

Figure 14 shows the structure of a cell unit in the LSTM network. The input gate
controls the extent to which a new value flows into the cell, the forget gate regulates the
retention of previous information, and the output gate determines the value to be outputted
based on input and the memory of the cell. This gating mechanism allows LSTMs to make
precise decisions about retaining or discarding information, making them highly effective
for tasks requiring the understanding of context over time, such as EEG signal analysis in
our BCI project.

In the context of our work, LSTMs are employed to analyse EEG signals for pattern
recognition and classification, which is crucial for translating neural activity into commands
for assistive technologies. The ability of LSTMs to learn from the temporal sequence of EEG
data, recognizing patterns associated with specific neural activities or intentions, underpins
the system’s capability to provide accurate and responsive control to the end users. This
makes LSTM networks an integral component of our project, bridging the gap between raw
EEG signals and actionable outputs in assistive devices, thereby enhancing the interaction
between humans and machines in a seamless, intuitive manner. Their integration within
our BCI framework not only exemplifies the cutting-edge neural processing technologies
but also solidifies the foundation for future advancements in the field [40].

4.3.4. ROS

ROS is a versatile framework like an operating system for robotics, offering hardware
abstraction, device control, functionality implementation, inter-process communication,
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and package management. Its modularity is essential, allowing robots to be created with
reusable software components. ROS 2 further advances robotics by focusing on intelligent
systems and compatibility with modern technologies.

Integration with hardware such as Arduino is simplified by rosserial, which combines
the hardware control of Arduino with the high-level functions of ROS. The programming
of nodes in ROS, which communicate to perform computations, is vital and emphasizes
publish/subscribe mechanisms, services, and actions for robust robotic systems. The ROS
environment favours Al algorithms for advanced automation and intelligent robotics. The
use of a Jetson Nano for Al together with an Arduino with TMC controllers, exemplifies
the merging of Al with precise motor control for autonomous robots. This innovative
integration of ROS, Arduino, and Al is fundamental to the advancement of intelligent
robotics [41].

4.3.5. ROS Nodes on Jetson Nano

Next, in Table 6, we outline the necessary implementation in ROS, focusing on nodes,
topics, and basic functions for controlling the robotic arm and wheelchair.

Table 6. ROS nodes and topics.

Component Function ROS Nodes Topics Additional Notes
EEG Signal Processing Node
Interprets EEG signals using /eeg/commands, Uftilrzr?eswzeriz ];Ei;nal:g
Neural Network Node LSTM/RNN to generate neural_network_controller & 1
commands /control/commands TensorFlow (V2.13) or
PyTorch (2.2.1)
Motor Control Node Processes corpmands to motor_control /motor/commands Requires knowledge of motor
control robotic arm motors control
Servo Control Node Controls servos for precise servo_control /servo/commands Servo control algorithms
movements necessary
Manages communication /arduino/commands, rosserial package can be used
Communication with Arduino  between ROS and Arduino arduino_communicator . ’ P ge can
Mega /arduino/responses for communication

Sensor Data Processing
Robotic Arm Control

Wheelchair Navigation

Processes sensor data in
robotic arm and wheelchair
Coordinates movements of the
robotic arm based on
commands

Manages autonomous
navigation of the wheelchair

sensor_data_processor

wheelchair navigator

arm_movement_coordinator

/sensors/raw_data,
/sensors/processed_data

/arm/commands,
/arm/status

/navigation/commands,
/navigation/status

Sensor data processing for
feedback and safety

Integration with moveit or
similar packages

Includes route planning and
obstacle avoidance algorithms

These components and configurations form a comprehensive guide to implementing
the system on the Jetson Nano, utilizing ROS for EEG signal processing, control of the
robotic arm, and wheelchair navigation [42].

Controlling an electric wheelchair involves using a propulsion and steering system,
which can be controlled via electrical signals. In the context of ROS, a node could be
developed that subscribes to a specific topic where LSTM network labels are published.
This node would interpret the received labels and generate the appropriate control signals
for the GPIO terminals that control the wheelchair. The detailed implementation of this
node will depend on the specific configuration of the wheelchair and how it is electrically
controlled. For example, if the wheelchair uses DC (Direct Current) motors for propulsion,
the node will need to generate the appropriate PWM (Pulse Width Modulation) signals to
control the speed and direction of the motors. If the wheelchair uses a joystick for control,
the node will need to map the LSTM network labels to joystick movements and generate
the corresponding electrical signals.

4.3.6. Coding Orders

The development of an advanced robotic application that integrates EEG data capture,
interpretation, and prediction using Al on a Jetson Nano platform, using ROS to control a
motorized wheelchair in conjunction with a six-degrees-of-freedom cobot and an Arduino
Mega as a microcontroller, is a complex process involving multiple stages and components.



Electronics 2024, 13, 1013

21 of 54

The final architecture, which meets all the requirements defined in this research, is
shown in Table 7. This table relates the selected physical components with the input and
output signals between the devices and the necessary software for their implementation.

Table 7. Hardware/signals/software relationship.

Component Hardware Input Signals Output Signals Software

EEG Headsets Neurosky, Brainlink , . Delta to Gamma EEG Signal processing
(Neurosky, Brainlink) headsets User’s EEG signals signals software

. EEG electrodes in Delta to Gamma EEG Processed EEG signals  Signal classification
Prefrontal EEG Signal . - - .

headsets signals for interpretation algorithms
Deep Learning
Control commands for ~ frameworks (e.g.,

Neural Network Jetson Nano Processed EEG signals  robotic TensorFlow (V2.13),

(Jetson Nano)

ROS Nodes on Jetson
Nano

Arduino Mega

Robotic Arm

Autonomous
Wheelchair

Jetson Nano

Arduino Mega
controller
Motors, sensors,
actuators

Motors, control systems

Commands from
Neural Network
Commands from ROS
Nodes

Motion commands
from Arduino
Navigation commands

arm/wheelchair

Control signals to
Arduino

Motion commands to
robotic arm

Movement actions

Movement actions

PyTorch (2.2.1)),
LSTM/RNN

ROS, rosserial, moveit,
navigation stack
Firmware for motor
control and feedback
Control algorithms for
robotic arm
Wheelchair control and

from ROS navigation systems

Having identified both the functional and technical requirements, as well as the
necessary hardware and software devices to meet the requirements and define the proposed
architecture in detail, we will proceed to elaborate on each part. To make sense of this
definition of methods and methodology, we will follow the timeline of the process and,
thus, the data flow.

In summary, this proposed architecture integrates cutting-edge technologies in BCls,
machine learning, robotics, and hardware control to create a solution that can significantly
improve the quality of life for patients with neurodegenerative diseases. The key to the
success of this project lies in the effective integration of these technologies and in the
thorough validation of their functionality and safety, in addition to a substantial cost
reduction, focusing on the use of low-cost and/or open-source devices, democratizing
this technology.

5. Results

In this section, we present a theoretical examination of the proposed method in
comparison with established baselines. It is imperative to note that the scope of this study
encompasses theoretical analyses, eschewing empirical evaluations of the proposed system.
Such empirical assessments are earmarked for subsequent investigations. This delineation
ensures a clear understanding of our current findings, which are intended to illustrate
potential improvements and theoretical advancements over existing frameworks. Our aim
is to lay a robust groundwork for future empirical studies, thereby contributing both to the
academic discourse and to practical applications in the field.

5.1. Comparison with Other Works

After a comparison of the proposed architecture with nine similar developments, in
which both the objectives and the way the research was carried out were evaluated, the
results are conclusive, especially in the achievement of the technical requirements.

These works were selected after a search of references in Scopus and Google Scholar,
where a search was filtered by terms related to this research. The combination of the
keywords “EEG”, “ML”, “ROS”, and “wheelchair” has resulted in the following research
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that has been used to compare our research with research that is very close in concept
and format.

Ref 1.—SSVEP-Based BCI Wheelchair Control System [43].
Ref 2.—Brain-Computer Interface Controlled Robotic Gait Orthosis [44].
Ref 3.—Wheelchair Automation by a Hybrid BCI System Using SSVEP and Eye
Blinks [45].
Ref 4 —EEG-Based BCls: A Survey [46].
Ref 5—EEG Wheelchair for People of Determination [47].
Ref 6.—BCI-Controlled Hands-Free Wheelchair Navigation with Obstacle Avoid-
ance [48].
Ref 7.—A Literature Review on the Smart Wheelchair Systems [49].
Ref 8.—A Real-Time Control Approach for Unmanned Aerial Vehicles Using Brain-
Computer Interface [50].
e  Ref 9.—Real-Time Brain Machine Interaction via Social Robot Gesture Control [51].

The spider chart provided in Figure 15 presents a comparison of functional require-
ments across a proposed solution and eight references. Notably, both the proposal and ref-
erence 3 exhibit remarkable alignment across all the metrics, suggesting a close or identical
prioritization of functional aspects. These encompass functionality and integration, control
and operability, adaptability and usability, as well as security and stability, and finally,
portability and compatibility. In these domains, the proposal and reference 3 reach parallel
scores, implying that they may share similar design philosophies or operational objectives.

FUNCTIONAL REQUIREMENTS

+++@ ¢+ Proposal Ref 1 Ref 2 Ref 3 see@ -+ Ref4

cee@ e Ref5S cee@ e Ref 6 coe@ e Ref7 eoe@ e Ref 8 cee@ e Ref9
Functionality and
Integration
100% .
80% 2
i

. S8
i A SN
FatlaRiigan g A0% 4 “gControl and Operability
Compatibility " 90% E ,' ,
" 3 4
0% o S

Security and Stability@*eeeeeeeeenneseases .Adaptability and Usability

Figure 15. Functional requirements compliance diagram. Ref 1.—SSVEP-Based BCI Wheelchair
Control System [42]; Ref 2.—Brain-Computer Interface Controlled Robotic Gait Orthosis [43]. Ref 3.—
Wheelchair Automation by a Hybrid BCI System Using SSVEP and Eye Blinks [44]. Ref 4 —EEG-
Based BClIs: A Survey [45]. Ref 5,—EEG Wheelchair for People of Determination [46]. Ref 6.—BCI-
Controlled Hands-Free Wheelchair Navigation with Obstacle Avoidance [47]. Ref 7.—A Literature
Review on the Smart Wheelchair Systems [48]. Ref 8.—A Real-Time Control Approach for Unmanned
Aerial Vehicles Using Brain-Computer Interface [49]. Ref 9.—Real-Time Brain Machine Interaction
via Social Robot Gesture Control [50].

Contrastingly, the other references display varied degrees of divergence from the
proposed solution, with each reference presenting a unique profile of strengths and weak-
nesses. This diversity in scoring indicates differing emphases on the functional require-
ments, which may stem from alternative strategic focuses or target user needs. Such
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discrepancies underscore the necessity for a thorough analysis when benchmarking against
multiple frameworks to ensure that the chosen reference aligns with the specific goals and
constraints of the project at hand.

In Figure 16, the spider chart delineates a comparative assessment of technical require-
ments for a proposal against a suite of references. It becomes apparent that the proposal is
particularly strong in regulatory compliance, suggesting a conscientious alignment with
relevant laws and standards. However, in other technical domains, such as efficiency and
performance, usability and accessibility, and autonomy and economic sustainability, the
proposal does not reach the benchmark set by some references. This is indicative of a
potential trade-off that has been made in favour of compliance over other technical merits.

TECHNICAL REQUIREMENTS

ss+@ -+ Proposal Ref 1 Ref 2 Ref 3 see@ -+ Ref4

cee@++ Ref5  cce@es Ref6  +ec@eeRef7  eec@ccRef8  «ee@:: Ref9
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'_.‘,"’Efficiency and Performance
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Regulatory Complianceq" Q
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.
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.
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Figure 16. Technical requirements compliance diagram. Ref 1.—SSVEP-Based BCI Wheelchair
Control System [42]; Ref 2.—Brain-Computer Interface Controlled Robotic Gait Orthosis [43]. Ref 3.—
Wheelchair Automation by a Hybrid BCI System Using SSVEP and Eye Blinks [44]. Ref 4—EEG-
Based BClIs: A Survey [45]. Ref 5,—EEG Wheelchair for People of Determination [46]. Ref 6.—BCI-
Controlled Hands-Free Wheelchair Navigation with Obstacle Avoidance [47]. Ref 7.—A Literature
Review on the Smart Wheelchair Systems [48]. Ref 8.—A Real-Time Control Approach for Unmanned
Aerial Vehicles Using Brain-Computer Interface [49]. Ref 9.—Real-Time Brain Machine Interaction
via Social Robot Gesture Control [50].

Differences among the references themselves are also noticeable, with some excelling
in areas where others are less capable. Reference 7, for example, shows substantial scores
in integration and compatibility, indicating a focus on harmonious system incorporation.
In contrast, other references, such as Ref 1 and Ref 9, seem to prioritize efficiency and
performance more highly. These variances highlight the diversity of technical strategies
and priorities that exist within the field and the importance of carefully selecting a reference
that aligns with the specific technical aspirations of a project.

As can be seen in Tables 8 and 9, as well as in the diagrams in Figures 15 and 16, for
the functional requirements part, some of the papers. Specifically, the one referenced with
n° 3 could be considered to meet the parameters proposed by our architecture, but on the
contrary, this same paper, Ref. 3, is substantially far from the technical objectives; therefore,
we can consider that in none of the cases compared, the specifications and requirements
that our architecture proposes as a solution are met.
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Table 8. Comparative table of functional requirements.
RFun'c tional Proposal Ref1 Ref2 Ref 3 Ref 4 Ref 5 Ref 6 Ref 7 Ref 8 Ref 9
equirements
FR1 Functionality and v v v v v v v v v v
FR2 Integraﬁgn v v v v v v v v v v
FR7 v v X v X v v v X X
100% 100% 66% 100% 66% 100% 100% 100 66% 66%
FR 3 - v v v v X v v ? X ?
R6 Control and Operability v v v v 9 v v v 9 y
100% 100% 100% 100% 0% 100% 100% 50% 0% 50%
L5 Adaptability and Usability v v v v v v v v v v
FR 11 v X X v X X X X X v
100% 50% 50% 100% 50% 50% 50% 50% 50% 100%
£§;1 Security and Stability j j j j \>/< i j j j j
100% 100% 100% 100% 50% 100% 100% 100% 50% 100%
FR 8 Portability and v X X v X v X X X X
FR 10 Compatibility v v X v X v X X X X
100% 50% 0% 100% 0% 100% 0% 0% 0% 0%
%Total 100% 82% 64% 100% 36% 91% 73% 64% 36% 55%
Table 9. Comparative table of technical requirements.
R Technical Proposal  Refl Ref 2 Ref 3 Ref 4 Ref 5 Ref 6 Ref 7 Ref 8 Ref 9
equirements
TR1 . v v ? v X v v v X v
TR7 I’éfg;;‘t‘l’; laig,d v v x v x v v 2 x x
TR 9 v X X X X X X X X X
100% 66% 0% 66% 0% 66% 66% 33% 0% 33%
TR 2 N v v v v x v v v v v
TR 3 Hificiency and v v v v v v v v v v
TR 4 v v ? v X v v ? X X
100% 100% 66% 100% 33% 100% 100% 66% 66% 66%
TR 5 . o v ? X v X ? v v X v
TR 6 Usability and Accessibility v « % ? « < % v < v
100% 0% 0% 50% 0% 0% 50% 100% 0% 100%
TR 8 Autonomy and Economic v X X X X X X X X X
TR 10 Sustainability v X X X X X X X X X
100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
TR 11 Regulatory Compliance v X X X X X X X X X
100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
% Total 100% 45% 19% 55% 9% 45% 55% 45% 19% 45%

5.2. Analysis of the Requirement Fulfillment

Our architecture meets all the functional and technical requirements detailed in
Tables 1 and 2 of this publication, as shown in the checklists of Tables 8 and 9. Table 10
shows the degree of compliance with the functional requirements and the justification
for compliance.

Appendix B. details the result on the Fulfilment of Functional and Technical Require-
ments with Other Works.

Appendix C details each of the requirements and their degree of compliance in relation
to the functional issues.

Next, in Table 11, we will verify that compliance with the technical requirements is
also achieved according to the proposed architecture.

Appendix D details each of these requirements and their degree of compliance in
relation to technical issues.
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Table 10. Functional requirements compliance tables.

Functional Requirement

Achieved

Justification

EEG signal capture
Real-time interpretation of EEG signals

Intuitive control of the robotic arm and
wheelchair

Safety and stability in movement

Adaptability to different users
Control of the wheelchair’s movements

Portability and low weight (<100 g)

EEG/ECG signal quality analysis

Commercial wireless headbands
Integration of the robot in commercial chairs

Preset routines in the actions of the robot and
robot + chair

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
Yes
Yes

Yes
Yes

Yes

Yes

Neurosky and Brainlink EEG headbands
Signal processing algorithms, embedded in
Jetson Nano and associated with ROS module
execution

Classification by IM (Motor Imagery) and/or
P300

Control systems and safety sensors in the
prototype

Machine learning algorithms that adapt to each
user, supported by ROS

Rational control of movements

Commercial headbands with weights less than
100 g

The selected headbands provide and monitor
this quality signal value

Bluetooth connection

Possibility of modifying the robot’s base support
as it is an open-source model with Creative
Commons SLTs

Implementation of preset movements in ROS
nodes

Table 11. Technical requirements compliance tables.

Technical Requirement

Achieved

Justification

Effective integration of BCI with wheelchair +
robot

Efficient EEG data processing (t=1s)

Real-time interpretation of EEG signals

Robust control system for robotic arm and
wheelchair

Accessible and user-friendly interface

Feedback system for the user
Integration with commercial motorized
wheelchairs

Usage autonomy (>3 h)

Support for multi-platform headbands:
Windows, Apple, Linux, Android.

Low integration cost (<EUR 1500)

Compliance with applicable regulations

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

Yes

The ROS module allows this integration

Processing times on Jetson Nano with ROS
(Benchmark comparison)

The use of the open-source ROS module
provides robustness for wheelchair and robot
control

Graphical interface and usability tests in the field

Integrated feedback system in the Jetson Nano
control device, with ROS nodes
Testing with various commercial models

Mechanical and electrical integration

Calculation of predicted consumption values
Multi-platform headbands with Windows, Linux,
iOS, and Android connectivity

Cost estimation less than EUR 1500.

Compliance with the regulations applicable to
these devices according to the current applicable
standard

5.3. Economic Viability of the Proposed Architecture

An economic and financial analysis was carried out, considering a scenario of device
sales, with the results shown in the following figures and tables.

Figures 17 and 18 shows the result of costs with the two options evaluated.

NPV, IRR, and ROI results for the sales scenario with an initial investment of EUR
6000, necessary for the first year of activity, assuming a rate of return of 10%.

In Table 12, you can see the results of the analysis during the first 5 years, which are
fundamental for the survival of the business model.
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Cost Scenario

B Headband Neurosky Mindwave
Mobile 2

m Headband Macrotellect Brainlink
Lite

m Jetson Nano Developer Kit
Ardino Mega + Shield Ramps 1.4

M 5 drivers TMC 2208

m Robot Niryo One (Open Source)

M Labour cost.

M Direct and indirect costs.

Figure 17. Cost of production scenario.

SELLING SCENARIO

180000
160000
140000
120000
100000
80000
60000
40000
20000 '
3 4 5 6

0
1 2
W Year 0 1 2 3 4 5
M Sales 1 3 10 20 50 100

M Revenue  €1,714.19 €5,142.57 €17,141.9 €34,283.8 €85,709.5 €171,419.

M Year MSales M Revenue

Figure 18. Selling scenario (5 years).

Table 12. Financial results.

Results Data
NPV EUR 2448.22
IRR 19.49%
ROI 210.75%

Figure 19 shows the evolution of annual cash flow for each of the 5 years with the
updated initial investment of EUR 6.000.

The annual cash flow reflects the net after subtracting variable costs from the revenue
generated by unit sales each year. The initial investment is shown in Year 0 as a negative
cash flow, and then a progressive increase in annual cash flow is observed as sales increase.
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Figure 19. Annual cash flow (5 years).

Moving beyond numbers, the intangible benefits of BCI technology are equally com-
pelling. The independence it affords to individuals with physical disabilities is immeasur-
able, enhancing their quality of life and autonomy. A BCI system provides constant support,
promoting self-reliance and emotional well-being, an advantage that cannot be matched by
human assistants. Although the upfront cost is substantial, potential grants and funding
opportunities can alleviate this financial challenge. In sum, the long-term economic and
emotional gains from a BCI system make a strong case for its adoption, transcending mere
financial metrics and profoundly impacting users’ lives.

5.4. Legal and Technical Viability

To assess the legal and technical viability of a BCI project with applications in robotics
and assisted mobility, it is essential to carefully consider the following aspects.

e Intellectual Property Protection:

Patentability of the development is not anticipated, nor is any other type of intellectual
property protection at the moment. After reviewing existing patents, no similar models
have been found, thus avoiding potential litigation for intellectual property infringement.

The possible patents and/or utility models have been reviewed in the European
Patent Office (EPO) and specifically in PATENTSCOPE—Worldwide Inventions within the
alternatives of web patent search engines with the following search parameters [52,53]:

1. Search 1: “Assistive cobot in an electric wheelchair”; 0 results.

2. Search 2: “Assistive cobot in a motorised wheelchair”; 0 results.

3. Search 3: “Motorised wheelchair with integrated robot”; 33 results, nonsimilar.
Figures 20-22 show the result of the search of the patents found in the PATENTSCOPE

browser.
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= WIPO

Home > PATENTSCOPE > Search

FP:("Assistive cobot in an electric wheelchair")

Oresults Offices all Languages en  Stemming true

No results were found to match your search
Try modifying your search criteria

Single Family Member false  Include NPL false

P Portal

Help ¥ English v 1P Portal login

Feedback Search v  Browse ¥  Tools ¥  Settings
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)

Figure 20. Results of the 1st search on Patentscope.

= WIPO

Home > PATENTSCOPE > Search

FP:(Assistive cobot in a motorised wheelchair)
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No results were found to match your search
Try modifying your search criteria
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Figure 21. Results of the 2nd search on Patentscope.

= WIPO

Home > PATENTSCOPE > Search
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Figure 22. Results of the 3rd search on Patentscope.

6. Discussion

The use of low-cost commercial EEG headbands like Neurosky or Brainlink represents
a significant advancement in the accessibility of BCI technology. These devices, although
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limited in terms of the number of electrodes and precision compared to more advanced
EEG systems, offer a viable solution for applications where portability and cost are critical
factors. The ability of these headbands to capture a range of brain signals, including
Delta, Theta, Alpha, Beta, and Gamma waves, as well as attention and meditation metrics,
makes them suitable for a variety of BCI applications, from device control to monitoring
mental well-being.

Real-time preprocessing and classification of EEG signals are fundamental to the effec-
tiveness of BCI systems. Techniques such as normalization, Fourier transformation, and
wavelet transformation are essential for filtering noise and extracting significant features
from EEG signals. These methods allow for more accurate and efficient classification, crucial
for real-time applications like the control of motorized wheelchairs and cobots. Research in
this field has demonstrated various strategies to improve accuracy and processing speed,
vital for the practical implementation of these technologies.

The integration of systems such as Arduino Mega and Jetson Nano in BCI applications
presents unique opportunities for device control. Arduino Mega, with its ability to handle
multiple inputs and outputs, is ideal for controlling the mechanical aspects of wheelchairs
and cobots. On the other hand, Jetson Nano, with its powerful data processing and machine
learning capabilities, is suitable for real-time analysis of EEG signals. This combination of
hardware allows for a smooth and efficient interaction between the user and the device,
opening new possibilities in assistance for people with disabilities and automation.

In summary, research in the field of brain-computer interfaces using low-cost EEG
headbands and their integration with control systems like Arduino and Jetson Nano shows
great potential. Although there are limitations in terms of precision and processing capacity,
advances in signal processing and classification techniques are opening new avenues for
practical and accessible applications in this field.

7. Conclusions and Futures Work Lines

Research in the field of BCIs using low-cost EEG headbands, such as Neurosky or
Brainlink, focused on reading brain signals from the prefrontal area, has proven to be
promising for a variety of practical applications. These devices, accessible, portable, and
non-invasive, offer a viable solution for capturing brain signals, including a range of brain
waves and attention and meditation metrics, calculated thanks to their own algorithm.
Despite their limitations compared to more advanced EEG systems, these headbands are
sufficient for many BCI applications, especially in contexts where portability, ease of use,
and cost are critical considerations.

Real-time preprocessing and classification of EEG signals are crucial aspects of the
effectiveness of BCI systems. Brain signal processing techniques, such as normalization,
Fourier transformation, and wavelet transformation, play an essential role in improving the
accuracy and efficiency of classification. These methods extract significant features from
EEG signals, which is fundamental for real-time applications, considering that the filtering
stage is carried out in the EEG headband itself thanks to its TGAM device. Research in this
field has provided valuable insights on how to improve the speed and accuracy of signal
processing, which is vital for the practical implementation of BCI technologies.

The integration of systems like Arduino Mega and Jetson Nano in BCI applications
has opened new possibilities for device control. While Arduino Mega is ideal for handling
the mechanical aspects of devices like motorized wheelchairs and cobots, Jetson Nano, with
its data processing and machine learning capabilities, is suitable for real-time analysis of
EEG signals and management of the control environment through ROS and ROS-Neuro.
This combination of hardware facilitates a smooth and efficient interaction between the
user and the device, which is crucial for practical applications in assistance to people with
disabilities and in the automation process.

Regarding the control of motorized wheelchairs, research has shown that the inte-
gration of BCI systems with proportional controls demonstrates the ability to control a
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wheelchair using brain signals, opening new possibilities for people with severe motor
disabilities and offering greater independence and quality of life.

We can affirm after this research that it is theoretically demonstrated that the use
of cobots, such as the open-source model from Niryo, controlled by open-source ROS
platforms (ROS-Neuro) in combination with EEG/BCI systems, represents a promising
area of application. These cobots, adapted to work alongside humans, can be controlled by
brain signals to perform complex tasks, which has significant implications in the industry
and especially in personal assistance.

In conclusion, research in the field of brain—computer interfaces using low-cost EEG
headbands and their integration with control systems like Arduino and Jetson Nano shows
great potential for practical and accessible applications. These developments, as shown
in this publication, not only improve the quality of life of people with neurodegenerative
diseases but also offer new opportunities in automation and the control of physical devices.

While the current research has focused on mobility assistance and robotic control,
future work could explore other potential applications of low-cost BCI systems. This
includes areas such as mental health monitoring, neurofeedback therapy, and integration
with virtual and augmented reality for various educational and entertainment purposes.

By focusing on this area, the field of brain—computer interfaces can continue to evolve,
offering increasingly effective and user-friendly solutions that enhance the lives of indi-
viduals, particularly those with disabilities, and pave the way for innovative applications
across various sectors.
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Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

BCI Brain—-Computer Interface

hBCI Hybrid Brain-Computer Interface
TGAM  ThinkGear ASIC Module

MI Motor Imagery

SSVEP  Steady State Visually Evoked Potential
EEG Electroencephalography

EMG Electromyography

EOG (Electrooculography)

Al Artificial Intelligence

CNNs  Convolutional Neural Networks
RNNs  Recurrent Neural Networks
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LSTM  Long Short-Term Memory

PID Proportional-Integral-Derivative

GPUs  Graphics Processing Units

GPIO  General Purpose In and Out

STL Standard Triangle Language

ISO Internacional Organization for Standardization

Appendix A. Functional and Technical Requirements

In this appendix, you can find the details and additional data associated with the
description of the functional and technical requirements identified in the proposed archi-
tecture and their corresponding justification.

Appendix A.1. Functional Requirements
e  EEG signal capture

Using high-quality EEG headsets ensures a frustration-free experience where the
user’s intentions are correctly translated into actions. This is crucial in terms of ergonomics,
as it reduces the need for extra effort or repeated attempts to perform a task, improving
user comfort and efficiency. In addition, specialized and comfortable hardware minimizes
discomfort during prolonged use, which is especially important for users with disabilities
who may have additional sensitivities or limitations in mobility.

e  Real-time interpretation of EEG signals

Real-time interpretation of EEG signals is vital for a smooth and responsive user
experience. By minimizing latency in the system’s response, users feel they have immediate
and natural control, similar to habitual body movements. This not only increases user
confidence in the system but also enhances intuitive interaction, reducing cognitive load
and improving system ergonomics. Powerful hardware and advanced software enable this
rapid interpretation to make the system more user-friendly and accessible, even for users
with limited technological skills.

e Intuitive control of the robotic arm and wheelchair

Intuitive control of the robotic arm and wheelchair is essential for users with limitations
to be able to operate the system independently and with confidence. A simplified user
interface, designed with ergonomics in mind, facilitates adaptation and learning of the
system, making it accessible even for users with little experience in technology. Integration
with commercial motorized wheelchair joysticks offers a familiar control option, which can
significantly improve comfort and reduce the stress of learning a new system.

e  Safety and stability of movement

Safety and stability in movement are critical aspects for the user’s peace of mind and
confidence. Implementing control systems and safety sensors, such as LiDAR, provides
an additional layer of protection, ensuring that the environment is safe to operate in. This
preventive approach is essential to avoid accidents, which is of utmost importance for users
who may have limited mobility or reduced capacity to react to dangerous situations. The
ergonomics of the safety design ensures that users can enjoy an experience without fear of
injury or damage.

e  Adaptability to Different Users

The adaptability to different users ensures that the system is inclusive and effective
for a wide range of needs and preferences. The system must be usable by patients with
neurodegenerative diseases, reduced mobility, individuals who have suffered spinal cord
injuries, and even those in postoperative stages. This adaptability will be achieved through
machine learning algorithms that adjust to the individual characteristics of each user,
allowing for personalization of the system and enhancing the experience and ergonomics.
This means that the system is not only easier to use but also adapts to the specific ergonomic
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needs of each individual, resulting in a more comfortable and effective experience. Precise
and personalized adaptation is key to ensuring that all users, regardless of their abilities or
limitations, can interact with the system effectively and comfortably.

e  Control of the Wheelchair’s Movements

The chair must perform at least the four basic movements necessary to consider the
preset movements in the four basic directions and combinations of these basic movements.
These directions can be associated with specific values of the Alpha signal, as seen in the
study, where controlled variations of the Alpha signal allow a user to select the direction
they wish to move. In our case, the selection of the wheelchair’s movement takes as a
reference more than one signal, even the values of attention and meditation resulting from
the calculation algorithm performed by the headband itself [12].

e Integration of the System with Commercial Chairs

The system must be able to integrate with commercial chairs, allowing future users to
adapt the motorized chair they have. The adaptation must be possible regardless of the
brand and model of the chair, always seeking maximum compatibility with the existing
chairs and control forms in the market.

e  Portability and Low Weight (<100 g)

A necessary condition to improve the usability of the system. The headband or
headbands must be light enough and comfortable for the user to sustain continuous use for
at least 3 h, as indicated in the subsequent technical requirements. The maximum bearable
weight has been set at 100 g, in line with the weights observed in other wearables with
approximate values of 100 g as the maximum weight.

e EEG/ECG Signal Quality Analysis

To verify the correct functioning of the device, the headband must have its own signal
that analyzes the quality of the signal. This way, it can even determine if the user is wearing
the headband or not. This value will determine that the system is in use and will avoid
unwanted signals and, therefore, unwanted or involuntary movements. This creates an
extra layer of safety.

e  Commercial Wireless Headbands

Maintaining the same philosophy in usage ergonomics, it is proposed to use com-
mercial devices that send the collected data of brain activity wirelessly, facilitating their
portability and interconnection with other devices without the need for cables that hinder
the user experience.

e  Preset Routines in the Actions of the Robot and Robot + Chair

Given the anticipated need for repeated actions over time, which we might consider
typical actions, it becomes necessary to predefine certain types of actions that facilitate the
control and adaptation of the user to the new tool.

Appendix A.2. Technical Requirements
e  Effective Integration of BCI with Chair + Robot

The effective integration of BCIs with wheelchair and robotic arm systems is crucial
for smooth and accurate communication between the user and the device. This is achieved
through standard communication protocols such as Bluetooth or Wi-Fi for wireless commu-
nication and serial communication for bidirectional communication between control boards,
adapting to the latency and range requirements of each device. Software compatibility is
also essential and might involve the use of open APIs (Application Programming Interfaces)
or middleware software that allows the integration of various devices and platforms. For
instance, the use of ROS is ideal for the integration of different hardware and software
modules, providing a flexible and scalable platform for robotic device control.
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e  Efficient EEG Data Processing (t < 1s)

To minimize latency and maximize accuracy in EEG data processing, it is crucial
to have optimized hardware. Platforms like NVIDIA Jetson or Raspberry Pi equipped
with powerful processors and GPUs (Graphics Processing Units) may be suitable for
this purpose. These devices can run complex signal processing and machine learning
algorithms, such as CNNs, in real time. Optimizing power consumption is also a crucial
aspect, which can be achieved through efficient programming techniques and the selection
of low-power components.

e  Real-time Interpretation of EEG Signals

For effective real-time interpretation, high-performance processors, and GPUs capable
of executing sophisticated algorithms, like CNNs, which can rapidly identify patterns in
EEG data, are used. An example of this could be the use of platforms like NVIDIA Jetson,
offering Al processing capabilities in compact, energy-efficient devices. Additionally, select-
ing appropriate algorithms is crucial; for instance, real-time machine learning algorithms
must be optimized to ensure there are no significant delays in signal interpretation.

A significant technical challenge is to minimize noise and interference in the EEG
signal, which can be achieved through digital filtering techniques and signal amplification.
System calibration for each user is also essential, involving adjusting the algorithms to
synchronize correctly with the individual brain signals of the user. This requires a machine
learning process that can adapt to variations in EEG signals between different users.

In terms of software, operating systems and development frameworks that can effi-
ciently handle real-time data input and facilitate integration with other system components,
such as user interfaces and device control systems, are needed. Here, technologies like
ROS can play a crucial role, providing a platform for integrating signal processing with
real-time control actions.

In summary, real-time interpretation of EEG signals is an advanced technical re-
quirement that combines specialized hardware, sophisticated algorithms, and integrated
software design. Its success depends on the accuracy, speed, and adaptability of the system,
factors that are essential for providing a smooth and effective user experience, especially
for those who rely on these technologies to interact with the world around them.

e  Robust Control System for Robotic Arm and Wheelchair

To ensure precise and safe movements, a robust control system comprising advanced
algorithms and reliable hardware components is required. Predictive control algorithms,
such as PID (Proportional-Integral-Derivative) controllers, can be used for finely tuning
the movements of the robotic arm and wheelchair. Moreover, implementing predefined
trajectories for common operations can simplify user interaction and enhance system
efficiency. Regarding hardware, high-precision stepper motors and sensors like gyroscopes
and accelerometers can be used to improve the precision and stability of movement.

e  Accessible and User-Friendly Interface

Developing an accessible and user-friendly interface is crucial for the user experience.
This could involve using advanced graphical interface technologies and comprehensive
usability testing. The interfaces should be intuitive and tailored to the user’s needs, possibly
incorporating elements of universal design to ensure accessibility. For example, the use
of large icons and contrasting colours can aid users with limited vision. Additionally,
implementing tactile or auditory feedback can enhance interaction for users with different
capabilities, providing a valuable UX (User Experience) measure to adjust the overall
functioning of the system.

e  User Feedback System

An effective feedback system is essential for keeping the user informed about the
system’s status. This can be achieved through visual or auditory feedback devices, such
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as LCD screens or speakers. The information provided should be clear and easily under-
standable, using visual or auditory indicators to alert about the system status or potential
errors. This improves the user experience and contributes to the safety and efficiency
of the system.

e Integration with Commercial Motorized Wheelchairs

Compatibility with existing motorized wheelchair systems is an important aspect of en-
suring the broad applicability of the system. This may include the development of adapters
and interface software that allow integration with commercial joysticks. Mechanical and
electrical integration of the system must also be considered.

e Usage Autonomy (>3 h)

One of the key points in terms of the system’s usability is its energy aspect; hence, a
minimum target usage time of 3 h has been set as the energy threshold for the system to
be viable, both for the headband and the wheelchair, which will be the limiting aspects
of the system.

e  Multi-platform Headband Support, Windows, Apple, Linux, Android

Connectivity between systems must be ensured, given the need for integration of
different elements with various architectures and connectivity modes. We must have multi-
platform systems. In our case, we focus on the EEG headband, as it is the key element in
data collection, which is fundamental for the operation of our development. Additionally,
the ability to connect headbands with mobile devices allows for extra verification in signal
collection.

e  Low Integration Cost (<EUR 1500)

The cost of the system, excluding the motorized chair, which in many cases the
user already possesses for daily use, should allow for integration at a reasonable cost,
understood as a cost not exceeding EUR 1500, including all necessary devices: headband,
controller, and robot, as well as integration into the chair and possible modifications for
this integration. In the case of needing a specific motorized chair, it will depend on the
necessary needs and usage characteristics, not evaluating this part due to the numerous
varieties of commercial chairs available.

e  Compliance with Applicable Regulations

All current regulations applicable to this type of device must be complied with. As
these are elements used by people, the regulations applicable must be followed, not only
because of the type of device but also due to its use and target audience.

Appendix B. Comparative Result on the Fulfillment of Functional and Technical
Requirements with Other Works

Appendix B.1. Functional Requirements

Compliance with the functional requirements is then determined for each identified
reference.
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This tables provides a more detailed overview of how each study addresses the func-
tional requirements established, providing a justification for compliance or non-compliance
with each.

Appendix B.2. Technical Requirements
Detailed table including justifications for each of the technical requirements to be

compared.
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This table provides a detailed overview of how each study addresses the technical
requirements set, providing a justification for compliance or non-compliance with each.

Appendix C. Compliance with the Functional Requirements
We will now detail each of the requirements and their degree of compliance.

Appendix C.1. EEG Signals Capture

NeuroSky’s EEG biosensor digitizes and amplifies raw analog brain signals to deliver
concise inputs to games, toys, and devices running health and wellness, educational, and
research applications. Our brainwave algorithms, developed by NeuroSky neuroscientists
and our partner research institutions, have revealed many new ways to interact with our
world [54].

Appendix C.2. Real-Time Interpretation of EEG Signals

For the real-time interpretation of EEG signals, generic ROS modules are used for
data capture and transmission, such as rosbag for recording sensor data and topic_tools for
transforming and filtering data streams in real time. Integration with Python libraries for
signal processing and machine learning (such as TensorFlow or PyTorch) is essential to
implement and run LSTM or GRU models on EEG data.

Appendix C.3. Intuitive Control of the Robotic Arm and Wheelchair

The key to achieving intuitive control of the robotic arm and wheelchair through ROS
lies in the system’s ability to seamlessly integrate BCI signals with mechanical control
commands. The moveit module in ROS, for example, enables advanced planning and
simulation of robotic arm movements, facilitating the creation of movement trajectories
that mimic natural human movements. This means that commands derived from EEG
signals can be translated into movements that are intuitively understood and expected by
the user, like reaching for an object or moving the wheelchair in a particular direction.

For the wheelchair, the use of nav_stack in ROS allows for the implementation of
autonomous and assisted navigation systems. This module can process BCI commands
and translate them into smooth and predictable wheelchair movements, adapting to envi-
ronments and avoiding obstacles, resulting in a navigation experience that feels natural
and easy to control for the user.

Appendix C.4. Safety and Stability in Movement

For safety and stability, ROS offers modules like diagnostic_aggregator, which collects
and analyzes diagnostic data from various sensors and actuators, and #f for managing space
transformations between different system components. These modules help continuously
monitor the system’s status and ensure that movements are performed within established
safety parameters.

Appendix C.5. Adaptability to Different Users

The headbands have been used with a sample of five different users of varying sex
and age ranges, with no notable difficulties in reading data. Additionally, the prefrontal
cortex is associated with higher cognitive functions such as decision making, planning, and
attention. These functions are often preserved in many neurodegenerative diseases and
spinal injuries, allowing patients to use these capabilities to interact with a BCI system.

In diseases like ALS (Amyotrophic Lateral Sclerosis), although motor function is
severely affected, cognitive function, including operations in the prefrontal cortex, often
remains intact [4].

Different neurodegenerative diseases affect different areas of the brain. For example,
Alzheimer’s disease mainly affects memory and cognitive processing, while ALS affects
motor function.
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The location for EEG data reading should be selected based on the brain areas least
likely to be affected by the user’s specific disease. In many cases, the prefrontal cortex
remains functional even when other areas, such as motor areas, are compromised.

Finally, placing electrodes in the prefrontal region is relatively easy and comfortable for
the user. This accessibility is crucial for systems designed for prolonged or everyday use.

Appendix C.6. Control of Chair Movements

The control of wheelchair movements in the four main directions—forward, backward,
left, and right—and their combinations through a BCI relies on advanced interpretation of
EEG signals. By using machine learning algorithms such as LSTM or GRU networks, real-
time analysis of brain signals is performed to map them into specific movement commands.
This technology allows for precise translation of the user’s intentions into concrete actions.
Integrated actuation systems within the wheelchair, managed by advanced control soft-
ware, possibly based on ROS, dynamically respond to these commands, enabling smooth
movements in multiple directions [55]. To ensure safety and reliability, the wheelchair
is equipped with obstacle detection systems and safety protocols that allow for quick
responses to changes in the environment and provide safe operation. This approach not
only enhances user autonomy and mobility but also ensures an optimal level of safety and
comfort, reflecting a significant advancement in personalized and technological assistance
for individuals with mobility limitations.

Appendix C.7. Portability and Light Weight (<100 )

In the following Table A1, we can see how either of the two selected devices comply
with the weight restrictions in order to guarantee the perfect usability and user experience
that have been defined in the functional requirements tables.

Table Al. Headband weight.

Neurosky Mindwave Mobile 2 Macrotellect Brainlink Lite

Physical

Net Weight (g): 39
Weight: 90 g et Weight (g)

Appendix C.8. EEG/ECG Signal Quality Analysis

As can be seen in Table A2, obtained from the manufacturers’ datasheets, both devices
have an indicator and a value called “Signal quality”.

Table A2. Signal quality control.

Neurosky Mindwave Mobile 2 Macrotellect Brainlink Lite
Can be used to detect poor contact and Can be used to detect poor contact and
whether the device is off the head. whether the device is off the head.

Appendix C.9. Commercial Wireless Headsets

As can be seen from the datasheets of the two headsets, both meet the requirements
for wireless systems Table A3.
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Table A3. Wireless headsets.

Neurosky Mindwave Mobile 2 Macrotellect Brainlink Lite
Bluetooth Transfer Method: Bluetooth
BT/BLE dual mode module Transmission Range (m): <10 m
-BT(SPP) for PC, Mac, Android Baud Rate: 57,600
-BLE(GATT) for iOS Bluetooth Compatibility:
BT Range: 10 m range Bluetooth 2.0, Bluetooth3.0,

Bluetooth 4.0 mobile device

Preset routines in robot and robot + chair actions.

To implement preset routines in the robot actions and the robot + wheelchair combi-
nation, the capabilities of ROS in terms of motion planning and task sequencing are used.
The functional justification for this approach is based on several key ROS components and
design considerations.

Appendix C.10. Motion Planning and Task Sequencing

Use of the moveit module in ROS: moveit is a widely used ROS package for robot
arm motion planning. It allows the definition of preset routines by configuring specific
trajectories and articulation points. This is essential for programming complex robot
movements efficiently and accurately.

Implementation of actionlib: actionlib is another package in ROS that is used for the
execution of long-running tasks, such as moving the wheelchair from one point to another.
It allows for defining pre-configured actions and monitoring their progress, which is crucial
to ensure that tasks are performed as intended.

User Interface and Routine Selection: Integration of a user interface with the BCI
system allows users to select and activate preset routines. This is performed by specific
commands interpreted by the BCI, which then activate the corresponding routines in the
robot or in the robot + wheelchair system [56].

The preset routines are customized according to the user’s needs and preferences. This
includes adjusting the speed, range of motion, and navigation patterns for the wheelchair,
which increases functionality and user comfort.

Appendix C.11. Security and Efficiency

Using packages such as diagnostic_aggregator and tf, ROS provides a real-time monitor-
ing system to ensure safety during the execution of routines. Protocols can be implemented
to detect and respond to unforeseen or dangerous situations.

Optimization of Routes and Movements: Advanced motion planning in ROS allows
the optimization of robot routes and actions to maximize efficiency and minimize wear
and tear.

In short, the implementation of preset routines in robot actions and the robot +
wheelchair system through ROS facilitates precise, customizable, and safe control. This
significantly improves the user experience, providing a smooth and efficient interaction
with the assisted system.

Appendix D. Compliance of the Technical Requirements

We will now detail each of the requirements and their degree of compliance regarding
technical issues.
o  Effective Integration of BCI with Wheelchair + Robot

In this context, ROS acts as the central nexus, coordinating communication between
the BCI and the wheelchair and robot systems. The BCI data, processed by LSTM or GRU
networks, is translated into specific commands that are sent via ROS to the actuators of the
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robot and wheelchair. The modularity and scalability provided by ROS are fundamental
to ensuring fluid and precise interaction between the brain—-computer interface and the
mechanical systems. Additionally, ROS facilitates the integration of safety and feedback
systems, which is essential for reliable and safe control of assisted devices [55].

At this point, a specific node has been identified within the ROS ecosystem, known
as ROS-Neuro, which plays a crucial role in this integration. ROS-Neuro specializes in
interacting with BCls, processing and translating EEG signals into useful commands for
the system. This node is used as an alternative method to validate the compatibility and
effectiveness of the Neurosky Mindwave and Macrotellect Brainlink Lite headsets, which
were not originally evaluated with this node. The implementation and testing of ROS-
Neuro, especially on a Jetson Nano board, presents a unique challenge since the ROS-Neuro
node has not been evaluated in embedded applications on this type of board. Therefore, this
provides an opportunity to validate and potentially optimize its functionality with these
specific BCI devices and on the Jetson Nano platform [57]. This approach will not only allow
the validation of the mentioned BCI devices in a new environment but will also contribute
to the robustness and versatility of the ROS-Neuro node in assistive applications [58].

o Efficient EEG data processing (t < 1)

As we can see in Table A4, the data sending rate is less than 1 s, as shown by the
“Timestamp” values of the time series of data captured by the EEG headsets. Therefore, the
data are processed within the specified time ranges.

Table A4. Real data sample.

Timestamp  Atten. Medit. Delta Theta L.Alpha H.Alpha L.Beta H.Beta L.Gamma H.Gamma  Signal Key

54,127 * 84 48 25,253 14,225 3441 4172 1881 9630 6863 5745 0 Lbutton **
55,056 78 60 4946 5021 8879 13,002 879 6367 4314 3150 0 None **
56,038 66 75 102,896 14,838 12,817 8565 2890 14,525 9144 23,072 0 None
61,562 51 53 48,239 10,965 5537 6266 2181 4752 5345 2222 0 None
62,073 77 44 53,758 17,563 965 4051 3750 10,528 8904 3930 0 None
63,114 77 44 1,284,256 316,379 87,065 44,605 12,994 13,046 16,701 5478 26 None
64,012 77 44 2,713,787 64,145 9239 39,990 6864 27,507 8148 1871 51 None
65,001 67 47 277,597 21,746 1657 8398 3804 10,485 4459 2230 0 Up **
66,047 54 63 7216 7222 9248 4495 4986 5293 1906 1921 0 Up
67,017 66 48 3799 7718 1745 1698 2233 8488 2545 1782 0 Up

* Time values in [ms]. ** Values labeled for classification.

Following the order defined in the functional requirements table, which matches
the temporal requirement of the process, we can see in Figure 3 that the signals taken
from a subject of an initial sample of six using the Brainlink headband meet the requested
specifications, both for the functional and technical parts. The signals are well defined
and structured without gaps in the sample and with coherent values for the attention and
meditation data that the headband itself calculates, thanks to its embedded algorithm in
the TGAM [59]. It can also be observed that the filtering process and elimination of noise
and artifacts, understanding artifacts as the involuntary movements of the subject, which
in many cases alter and/or modify the signals obtained by the headband, is correct and
falls within the expected values.

o  Real-Time Interpretation of EEG Signals

Real-time interpretation of EEG signals is achieved using recurrent neural networks,
such as LSTM or GRU, which are highly effective at processing sequential, temporal data,
such as the EEGs obtained from the headsets [35]. These networks have the capability to re-
member past information, which is crucial for interpreting EEG signals that vary over time.
This allows quick and accurate real-time classification of signals, essential for applications
requiring immediate responses, such as assisted device control. The architecture of these
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networks is specially designed to handle the inherent complexities of EEG data, such as
variations in amplitude and frequency, ensuring reliable and continuous interpretation.

¢  Robust Control System for Robotic Arm and Wheelchair

The control system for the robotic arm and wheelchair greatly benefits from the
precision and adaptability of LSTM or GRU networks. These networks can learn and
differentiate between a wide range of EEG signal patterns, allowing for detailed and
personalized control [60]. The robustness of the system stems from these networks” ability
to handle noisy signals and individual variations in EEG patterns, ensuring consistent and
precise control. Furthermore, the learning and adaptation capabilities of these networks
mean the system can improve with use, adjusting to the particularities of the user’s EEG
signals, which is crucial for sensitive applications such as controlling a robotic arm or
a wheelchair.

An LSTM network is a form of RNN designed to handle long-term dependencies in
sequential data. Each LSTM cell has the ability to maintain or discard information using
structures called gates [61]. These gates are essentially neural network layers that decide
what information is relevant to keep or discard during learning.

In the context of controlling a robotic arm or a wheelchair, the EEG signals would be
the inputs to the LSTM network. These signals would be processed sequentially, with the
network updating its internal state based on the incoming signals and its own past state.
The output of the network at each time step could be interpreted as a command or a series
of commands for the device.

For instance, if a particular sequence of EEG signals is associated with moving forward,
the LSTM network, after being trained on these signals, would learn to associate these
sequences with the corresponding activation to move the wheelchair forward [54].

This process allows for fine and adaptive control, as the network can learn and respond
to the user’s specific signals, which is crucial for creating a robust and personalized control
system for assistive applications.

Appendix D.1. Application in Robotic Arm and Wheelchair Control

In the context of controlling a robotic arm or a wheelchair, the EEG signals would be
the inputs to the LSTM network. These signals would be processed sequentially, with the
network updating its internal state based on the incoming signals and its own past state.
The output of the network at each time step could be interpreted as a command or a series
of commands for the device.

e  Accessible and User-friendly Interface

The accessibility and friendliness of the user interface are based on the implementation
of universal design principles, ensuring that the interface is understandable and usable
by people with a wide range of abilities and experiences. This includes the use of clear
iconography, legible text, and contrasting colours for easy visual interpretation. The
interface will also incorporate adaptive controls, which can be configured according to
the specific needs of the user, such as sensitivity adjustments or customization of input
methods, which are crucial for users with motor or cognitive limitations.

Moreover, simplicity in interface design is a priority [62]. This means minimizing
visual and functional complexity and avoiding overwhelming the user with unnecessary
options or confusing information. Navigation will be intuitive, focusing on easy access to
the most important functions. This is achieved through a clear hierarchy of menus and
the implementation of step-by-step setup assistants, guiding the user in customizing the
system according to their preferences and needs.

Finally, the interface will offer interactive tutorials and integrated support, particularly
useful for users who may be new to technology or require additional guidance.

o  User Feedback System
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The feedback system is a critical component for enhancing the user’s interaction
with the system. It will provide visual and tactile responses to inform the user that their
commands have been received and executed correctly. This is especially important in
assistive applications, where the user must have confidence in the system. Tactile feedback
can be particularly useful for users with visual or auditory limitations [63]. Additionally, the
feedback system can include adaptive learning elements, where the user receives feedback
on how to improve the effectiveness of their commands, increasing the efficiency and
satisfaction of the user with the system over time.

o Integration with Commercial Motorized Wheelchairs

We can propose two paths for system integration: firstly, targeting the control of the
wheelchair’s joystick movement by sending parallel information to the controller or, as a
second option, directly sending control signals over the motor regulator (driver) if they
allow this type of actuation with external signals. Given the wide range of motorized
wheelchairs and manufacturers, the system’s universality must be ensured for integration.
To address the integration of a ROS-based control system with commercial wheelchairs,
it is crucial to consider both mechanical and electrical aspects. This integration involves
adapting hardware and software to ensure smooth interaction between the BCI-ROS system
and the wheelchair.

Some of the world’s leading manufacturers of power wheelchairs are Quirumed, Orto-
pedia ITOMI, Karma Mobility, and Sunrise Medical. These manufacturers offer a variety of
power wheelchairs, including compact, foldable, lightweight models with various func-
tionalities [64—-66]. For example, Quirumed and Ortopedia ITOMI offer power wheelchairs
at factory prices, while Karma Mobility specializes in top-quality manual and power
wheelchairs [64,66,67]. The MARTINIKA EVO power wheelchair, offered by Ortopedia
Silvio, is another example of a comfortable, foldable, and easy-to-manage model [68].

Sunrise Medical manufactures a variety of power wheelchairs under its Magic Mobility
and Quickie brands [69]. Some of the models include the following:

Appendix D.2. Magic Mobility

X8 Extreme 4 x 4: An all-terrain power wheelchair that adapts to difficult terrain such
as sand, snow, and unpaved roads.

Appendix D.3. Quickie

Sedeo Pro: A high-end standing wheelchair with front-wheel drive and a multi-
position seating system.

F35: An economical, detachable model, made in Spain, with 50 amp batteries that offer
great autonomy.

Appendix D.4. Mechanical Integration

Mechanically, adaptation generally requires installing additional actuators and sensors
compatible with ROS. These may include stepper motors or servo motors for motion control
and sensors like optical encoders for position feedback. Mechanical integration should
consider the following:

Mounting Compatibility: Ensure that new mechanical components can be mounted
on the wheelchair without affecting its basic functionality.

Load Capacity: Assess whether the chair can support the weight and additional strain
of the new components.

Modular Design: Prefer solutions that can be adapted to different wheelchair models.

This integration implies the ability to make modifications to the robot itself. Therefore,
the choice has been an open-source robot that allows these modifications. Niryo, in its
One model, provides not only the source of the design files and STL files necessary for the
printing process but also facilitates the entire breakdown of assembly and adjustment of
the robot. Thus, redesigning the support pieces is feasible. In Figure A1, we can appreciate
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the breakdown of the base parts of the robot (Figure A2), allowing in a simple design phase
to redesign a base for adjustment to the chair and then proceed to its printing. This process
facilitates the integration, adjustment, and maintenance of the robot, adapting the robot to
the chair and not the chair to the robot, gaining versatility and integration.

Figure A1. Robot base (STL format).

Stepl : Assembling Base

Name Number =) Bearing 3x10x4 mm 3
Bearing 8x22x7 mm 1
Base 1
— ~
(%] M3 Brake Nut 2
Air Routing 3 ' d Screw M3 x 10 mm 1
/ Screw M3 x 15 mm 5
Belt tensioner 1 _
6 Gear GT2 1
L)
Base Bearing
1
Support
Fan 8
Switch 1
Niryo Motor Orange 1

MNIRY O

Robotics for Everyone

Figure A2. Assembling base.

Appendix D.5. Electrical Integration

Electrical integration involves connecting the ROS-based control system to the wheelchair’s
electronics. This may include the following;:

Interface with the Wheelchair Controller: Many commercial wheelchairs have their
own controllers. A module like ros_serial can be used to establish communication between
the ROS system and these controllers.

Power Supply Adaptation: Ensure that the wheelchair’s power supply can handle the
additional load of the new electronic components.
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Electrical Safety: Implement safety measures to protect both the electronic system and
the user, including fuses, emergency switches, and adequate insulation.

Appendix D.6. General Considerations

Software Interoperability: Use ROS to develop custom controllers that can interact
with the existing hardware in the wheelchair. This may involve developing specific ROS
nodes that communicate with the wheelchair’s protocols.

Scientific Publications and Regulations: Consult the relevant literature and safety
regulations to ensure that the integration complies with safety and accessibility standards.
This includes following IEEE guidelines in robotics and assistive systems.

In conclusion, the effective integration of a BCI-ROS system with commercial wheelchairs
is a multidisciplinary process that requires attention to mechanical and electrical compati-
bility, such as ROS-Neuro, as well as the development of custom software and adherence
to safety regulations [70].

e  Usage Autonomy (>3 h)

In this aspect, two elements need to be evaluated: the headband, which has its own
energy system, rechargeable or not, and the mechanical elements, in this case, the robot,
wheelchair, and controller, looking for the most limiting factor as the maximum operational
value of the system.

According to the datasheets of the headbands, we find that in the case of Neurosky, its
headband has an estimated duration of 9 h as it relies on a non-rechargeable AAA battery.
Our other headband model, Brainlink Lite by Macrotellect, has a small rechargeable lithium
battery but with a maximum duration of 180 min. For wheelchairs, the usage and type of
battery vary, with the following ranges of use. (Source: www.onlinemedical.es/ (accessed
on 26 December 2023.))

1. Lithium batteries 20 Ah—4 kg—maximum autonomy 25 km.
2. Gel/AGM batteries 12 Ah—10 kg—maximum autonomy 16 km.
3.  Gel/AGM batteries 20 Ah—17 kg—maximum autonomy 20 km.

Considering that, by regulation, a wheelchair cannot exceed 6 km/h for an average
value of use and a 20 AH gel/AGM battery with a maximum autonomy of 20 km, we
can perform a simple calculation in Equations (A1) and (A2) to determine the maximum
usage time.

20 K
T=—+ " 333 h. max autonomy; (A1)
65
20 Ah

Expected consumption: C = 6A (A2)

333h

Furthermore, the power consumption of the control unit and the robot must be con-
sidered. Since they do not have their own power supply system, they will need to be
connected to the wheelchair’s battery for operation.

Considering the maximum consumption forecast according to the manufacturers of
the controller and the robot, the maximum consumption of the Jetson Nano is between 5
and 10 watts, depending on the power mode, either by USB (5 V/2 Amp) or by DC jack.
For the Niryo robot, the consumption is like that of the Jetson Nano controller, about 10 W,
also with a power supply of 5 V/2 Amp for the Arduino Mega system. Therefore, the sum
of the two consumptions, applying a high simultaneity coefficient of 80%, we can calculate
a consumption of 4 amperes at 5 volts, which makes a total of 20 w x 0.8 =16 w/h.

In any case, given the low consumption of these devices, it would also be possible to
use a power bank like those used by mobile devices that provide this rate of energy.

e  Multi-platform headset support, Windows, Apple, Linux, Android

Accessing the data supplied by the manufacturers Neurosky and Macrotellect, we
can find that in both cases, the two selected models, Neurosky Mindwave Mobile 2 and


www.onlinemedical.es/

Electronics 2024, 13, 1013

48 of 54

Macrotellect Brainlink lite, support all the required platforms. An extract of the data
obtained from the manufacturer’s website is given in Tables A5 and A6, below [71,72].

Table A5. Multi-platform compatibility.

Neurosky Mindwave Mobile 2 Macrotellect Brainlink Lite

Supported platforms: Windows (XP/7/8/10), Mac (OSX 10.8 or ~ Compatibility: iOS/Android
later), iOS (iOS 8 or later), and Android (Android 2.3 or later) With other SDK platforms

e Low integration costs (<EUR 1500)

To complete this requirement, we assume, as stated in the definition of the requirement,
that we do not consider the value of the motorized wheelchair.
Table A6 gives a breakdown of the cost scale.

Table Aé6. Cost scenario.

Devices Total Cost Vat Incl. Store
Headband Neurosky Mindwave Mobile 2 EUR 169.90 (Op1) Amazon
Headband Macrotellect Brainlink Lite EUR 239.00 (Op2) Mindtecstore
Jetson Nano Developer Kit EUR 194.96 RS-online
Ardino Mega + Shield Ramps 1.4 EUR 51.40 Bricogeek
5 drivers TMC 2208 EUR 22.99 Amazon
Robot Niryo One (Open Source) EUR 450.00 DIy
. EUR 889.25 (Op1)
Material Total Cost EUR 95835 (Op2)

The cost breakdown determines that both options fall within the projected cost limit.
It should be noted that this does not include the costs related to personnel or develop-
ment, whose allocation will depend on the potential monetization of the finished prod-
uct/development.

e  Compliance with Applicable Regulations

In this section, it has been verified that all devices comply with all applicable regula-
tions, detailing the standards applicable to each device.

Firstly, although not a limiting factor of this study, as we largely depend on the
commercial wheelchair available to the user, we will address the motorized wheelchair
and its regulations. For this purpose, we consulted with the certification entity TUV
Rheinland [73], which indicates that motorized or electric wheelchairs, as they are also
known, must undergo the following certification for approval as a medical product. In our
case, what we do is integrate with an already certified chair, so not all these certifications
will be applicable to us. The selection of partial certification will depend on the degree of
modification and the criteria of the certifying entity.

Table A7 shows the regulations applicable to powered wheelchairs, as well as the
recommended certifications for their commercialization.

The next element susceptible to standardization is the Niryo robot, which, in this case,
will be subject to the following standards Table A8. UNE Safety Standards in the Robots
Sector, which have been extracted from the normative presentation made by AENOR on 28
April 2017 by Mr. Francisco Arribas from the Directorate of Standardization [85].

In our case, due to the use of the robot, we can consider that we are subject to the
UNE-EN ISO 13482:2014 standard as it is a personal assistance robot. However, with the
latest considerations of COBOTS or Collaborative Robots brought by Industry 4.0, we must
consider the following standards in Table A9.
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Table A7. Applicable standards for testing of wheelchairs and powered scooters for disabled people.

Standard

Description

1SO 7176 [74]

EN 12182 [75]
EN 12183 [76]
EN 12184 [77]

ISO 7176-14 [78]

IEC 60601-1 [79]

ISO 7176-21 [80] and
IEC 60601-1-2 [79]

I1SO 7176-19 [81]
EN 1021 [82]
Cadmium and PAH

Proposals

Mechanical tests for compliance with various sections of the
ISO 7176 series of standards describing different test methods for
wheelchairs and electric scooters

Assistive products for persons with disability—General
requirements and test methods

Manual wheelchairs—requirements and test methods
Electrically powered wheelchairs, scooters, and their
chargers—requirements and test methods

Power and control systems for electrically powered wheelchairs
and scooters. Requirements and test methods

Electrical safety tests in accordance with standards describing
general safety of electrical medical devices Requirements and test
methods

Electromagnetic compatibility (EMC). Requirements and test
methods

Impact test. Requirements and test methods

Fire resistance tests

Tests based on European standards

In addition to these specific standards for wheelchairs and electric
scooters, it is also recommended to carry out quality management
system certification according to ISO 13485 [83] and /or ISO 9001
[84] standards

Table A8. Applicable standards for robots and robotic devices.

Standard

Description

UNE-EN ISO 10218-1:2012 [86]

UNE-EN ISO 10218-2:2011 [87]

UNE-EN ISO 13482:2014 [88]

Robots and robotic devices. Safety requirements for
industrial robots. Part 1: Robots. (ISO 10218-1:2011)
Robots and robotic devices. Safety requirements for

industrial robots. Part 2: Robot systems and integration.
(ISO 10218-2:2011)

Robots and robotic devices. Safety requirements for

non-industrial robots. Non-medical personal assistance
robots. (ISO 13482:2014)

Table A9. ISO/TS 15066:2016 robots and robotic devices—collaborative robots.

Standard

Description

ISO/TS 15066:2016 [89]

ISO/TS 15066:2016 [89]

Specifies safety requirements for collaborative industrial robot
systems and the work environment and supplements the
requirements and guidance on collaborative industrial robot
operation given in ISO 10218-1 and ISO 10218-2

Applies to industrial robot systems as described in ISO 10218-1
and ISO 10218-2. It does not apply to non-industrial robots,
although the safety principles presented can be useful to other
areas of robotics

The next item, we analyse is the NVIDIA Jetson Nano control device, which, as an
electronic device, must comply with the Declaration of Conformity with the RoHS Directive.
Compliance with this directive is described in the following link, provided by an authorized

distributor [90].
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Lastly, but no less important, is the regulation applicable to headbands, which is
shown in the following Table A10.

Table A10. Applicable regulations.

Neurosky Mindwave Mobile 2 Macrotellect Brainlink Lite

Safety Certification Bluetooth SIG
FCC/CE/SRRC/ROHS
UNB38.3 Lithium Battery

Apple Made for iOS (MFi)
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Abstract: This study bridges neuroscience and artificial intelligence by developing ad-
vanced models to predict cognitive states—specifically attention and meditation—using
raw EEG data collected from low-cost commercial devices such as NeuroSky and Brainlink.
Leveraging the temporal capabilities of recurrent neural networks (RNNs), particularly
long short-term memory (LSTM) and gated recurrent units (GRUs), the study evaluates
their effectiveness in predicting future cognitive states. These predictions have applica-
tions in real-time brain—-computer interface (BCI) systems, enhancing responsiveness and
adaptability in dynamic environments like robotic control. The proposed LSTM model
demonstrated superior predictive accuracy for meditation states, achieving a Root Mean
Squared Error (RMSE) of 10.90, while the GRU model excelled in predicting attention states,
with an RMSE of 11.79. Both models outperformed the results provided by the proprietary
eSense algorithm, reinforcing the potential of raw EEG data in cognitive-state analysis.
Notably, inference times were optimized to under 50 milliseconds, making the models suit-
able for real-time applications. These findings underline the feasibility of using raw EEG
signals from affordable devices for robust real-time prediction, offering a significant step
forward in applied neuroscience. This research lays the groundwork for further exploration
of RNN architectures in BCI applications, enabling safer, more intuitive, and personalized
interactions in assistive technologies and beyond.

Keywords: BCI/EEG; LSTM; GRU; deep learning; machine learning; RNN; NeuroSky; Brainlink

1. Introduction

Brain—-computer interface technology has emerged as a transformative bridge be-
tween human cognition and external devices, offering promising solutions for applications
ranging from assistive technologies to rehabilitation systems. A critical challenge in BCI
development is the reliable detection and interpretation of cognitive states that can serve
as robust control signals [1]. Among these states, attention and meditation have garnered
particular interest due to their distinctive neurophysiological signatures and practical
implications for BCI applications.

The importance of attention and meditation in BCI systems stems from several key
factors. First, attention represents a fundamental cognitive mechanism that directly in-
fluences task performance, learning efficiency, and error prevention in human—machine
interaction [2]. In BCI applications, attentional states can serve as natural control signals,
as they can be voluntarily modulated by users and maintain stability over extended peri-
ods. Second, meditation states offer complementary advantages through their association
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with enhanced signal-to-noise ratios in EEG readings and reduced cognitive interference,
potentially improving BCI reliability [3].

Current commercial BCI systems, such as those utilizing NeuroSky technology, employ
proprietary algorithms to detect these cognitive states. However, these closed systems
present several limitations: lack of transparency in signal processing, inability to customize
detection parameters for specific applications, and restricted adaptation to individual user
characteristics [4]. These constraints have spurred research interest in developing open, adapt-
able alternatives that can advance both scientific understanding and practical applications.

EEG has proven particularly valuable for studying attention and meditation due to its
high temporal resolution and ability to capture rapid cognitive state transitions [5]. Recent
advances in EEG signal processing have demonstrated distinct neural signatures associated
with diverse levels of attention and meditative states, particularly in the prefrontal cortex
regions [6,7]. These findings suggest the potential for developing more sophisticated
detection algorithms that can leverage these neural patterns for enhanced BCI control.

The integration of attention and meditation detection in BCIs has significant practical
implications. In rehabilitation settings, accurate detection of attention levels can help
optimize therapy sessions and provide objective measures of patient engagement [8]. For
assistive technologies, meditation states can serve as stable control signals, particularly
beneficial for users with limited motor control. These applications demonstrate the practical
value of improving cognitive state detection in BCI systems.

The emergence of advanced machine learning techniques, particularly RNNSs, offers
new opportunities to address current limitations in cognitive state detection. LSTM and
GRU networks have demonstrated particular promise in capturing temporal dependencies
in EEG signals, yet their application to attention and meditation detection remains relatively
unexplored [8].

1.1. Hypothesis and Contributions

The central hypothesis of this study is that it is feasible to predict attention and
meditation values derived from EEG signals using neural networks. This hypothesis is
founded on the premise that the temporal and non-linear characteristics of EEG signals
can be effectively captured and modeled by advanced neural architectures. Specifically,
this study explores the applicability of these predictive models in accurately estimating
the cognitive states of attention and meditation, which are essential for various human-—
computer interaction applications.

By addressing this hypothesis, the research aims to contribute to the growing body of
knowledge on EEG signal processing and its integration with machine learning techniques.
The outcomes of this investigation have significant implications for developing real-time
applications in neurofeedback, cognitive training, and brain—computer interface systems,
offering a pathway for improved user experiences and technological advancements in
the field.

This research makes specific contributions to the field:

1.  Development of LSTM and GRU architectures specifically optimized for real-time
detection of attention and meditation states from raw EEG signals.

2. Empirical validation of these models’ performance compared to existing proprietary
solutions, with detailed analysis of accuracy, latency, and robustness.

3. Introduction of a new methodology for processing raw EEG data that enables greater
customization and adaptation of BCI systems.

4. Demonstration of practical applications through case studies in assistive technology
and rehabilitation contexts
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Our approach addresses several critical limitations in current BCI systems. By working
directly with raw EEG signals rather than preprocessed data, we enable greater trans-
parency and customization possibilities. The use of advanced RNN architectures allows for
better capture of temporal dynamics in cognitive-state transitions, potentially improving
detection accuracy. Furthermore, our models’ ability to operate in real-time makes them
suitable for practical BCI applications.

This research not only advances our understanding of cognitive-state detection in BCI
systems but also provides practical tools for improving human-machine interaction in
critical applications. The combination of advanced machine learning techniques with raw
EEG signal processing represents a significant step toward more adaptable and effective
BCI systems.

1.2. Paper Structure

The paper is structured as follows: Section 2 reviews related works in EEG signal
processing and cognitive-state prediction. Section 3 details the materials and methods,
including experimental setup, data acquisition protocols, and the architecture of our LSTM
and GRU models. Section 4 presents results and validation metrics, while Section 5 dis-
cusses findings in relation to the existing literature. Finally, Section 6 concludes with key
contributions and future research directions.

2. Related Works

Neuroscience has experienced a boom in recent decades, especially in exploring the
relationship between brain activity and cognitive states such as attention and meditation.
EEG has established itself as an essential tool for capturing and analyzing the brain’s elec-
trical activity in real time. As technology advances, researchers have begun to decipher the
brainwave patterns associated with sustained attention and meditative states, opening new
possibilities for understanding the human mind. These advances not only offer insights into
the fundamental nature of consciousness but also have the potential to influence practical
applications, from improving cognitive performance to treating neurological disorders.

This article provides a more detailed and elaborate review of EEG-based attention and
meditation prediction, incorporating the most recent publications.

In the past decade, the field of EEG has experienced significant advancements, rev-
olutionizing our understanding of brain activity and its applications in various areas of
neuroscience. Chaddad et al. (2023) presented a comprehensive review of EEG signal
processing methods and techniques, encompassing everything from acquisition to classifi-
cation and application [2,9]. This review highlights the inherent complexity of EEG signals
and underscores the critical need to develop advanced preprocessing and feature extraction
methods for their effective analysis. The complexity of these non-invasive signals has
spurred researchers to propose innovative approaches to unravel the wealth of information
contained in patterns of electrical brain activity. Concurrently, Posner (2023) examined the
evolution of attention networks, proposing an integrative approach that combines human
and animal studies to address unresolved problems in this field [3]. His work emphasizes
the fundamental importance of attention networks in integrating cognitive and neural
studies, laying the groundwork for significant advances in cognitive neuroscience. This
integrative perspective promises to unveil the mechanisms underlying complex attentional
processes and their relationship to other higher cognitive functions.

The integration of emerging technologies with traditional EEG techniques has opened
new avenues of research, expanding our understanding of brain processes in more natural
and ecologically valid contexts. An innovative 2019 study explored the connections between
creative behavior, flow state, and brain activity through the integration of EEG and virtual
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reality [4]. This research revealed significant correlations between individual creativity
levels, flow state, and the quality of creative output, providing valuable insights into
the neural substrates of creativity and focused attention. In the realm of meditation,
several studies have utilized EEG to investigate the effects of different techniques on brain
activity and cognitive performance. A 2022 retrospective analysis compared “internal”
versus “external” meditation techniques, shedding light on the relative efficacy of different
meditative approaches [5]. Complementarily, a 2020 longitudinal study provided direct
evidence of the effectiveness of Focused Attention Meditation (FAM) training in modulating
brain activity and improving cognitive performance [6], underscoring the potential of
meditative practices in optimizing brain functions.

The convergence of EEG with other emerging technologies has significantly broadened
the horizon of neuroscientific research. An innovative 2021 project combined EEG with a
brainwave lamp to study real-time attention, meditation, and fatigue values [10], opening
new possibilities for monitoring and modulating mental states in various contexts. This
multidisciplinary approach not only allows for a more holistic assessment of cognitive and
emotional states but also offers promising perspectives for applications in areas such as
mental health and cognitive performance. Furthermore, a pioneering 2021 study revealed a
significant reorganization of brain network connectivity following intensive meditation
training [11]. This research identified changes in key areas such as the right insula, superior
temporal gyrus, inferior parietal lobe, and bilateral superior frontal gyrus, providing neuro-
biological evidence of the long-term effects of meditative practice on the brain’s functional
architecture. These collective advances not only demonstrate the immense potential of EEG
in understanding brain processes but also lay the foundation for revolutionary applications
in various fields of neuroscience, biomedical engineering, and personalized medicine,
promising to transform our understanding of the human brain and its functioning in states
of health and disease.

These publications provide an in-depth and up-to-date overview of research and
advances in the field of EEG-based attention and meditation prediction. The combination of
advanced signal-processing techniques, together with innovative approaches to measuring
and analyzing attention and meditation, is leading to significant discoveries that may have
practical applications in areas such as mental health, education, and general well-being.

One of the primary limitations identified in the current literature is the widespread
dependence on NeuroSky’s proprietary algorithm for interpreting EEG signals. This
algorithm, designed to determine values such as attention and meditation, has been widely
used in numerous studies. For instance, the research conducted by Rusanu et al. (2023) [8]
that developed a LabVIEW instrument for brain—-computer interface research using the
NeuroSky MindWave Mobile headset does not specify whether it relied on NeuroSky’s
algorithm for determining certain values. This dependence on a proprietary algorithm
raises questions about the reproducibility and comparability of results across different
studies, as well as the flexibility in interpreting EEG data for specific applications.

Another significant limitation of the NeuroSky /Brainlink headband lies in its precision
and resolution compared to medical-grade or laboratory EEG systems. As a low-cost
device designed for the consumer market, the NeuroSky headband may not offer the
same level of fidelity in signal acquisition as more expensive professional equipment. This
discrepancy in data quality can have important implications for research, especially in
studies that require high precision in measuring brain activity. The limitation in spatial
resolution, due to the reduced number of electrodes, also restricts the ability to accurately
localize sources of neural activity, which can be crucial in certain cognitive and clinical
neuroscience applications.
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A significant gap in the current literature is the scarcity of research specifically focusing
on the use of raw signals from the NeuroSky headband to determine mental states such
as attention and meditation [12]. Many studies rely on NeuroSky’s algorithm-processed
data, limiting the exploration of raw EEG signals’ full potential. This research addresses
this gap by using RNNSs, specifically LSTM and GRU models, to analyze raw EEG data.
These architectures are ideal for time series like EEG signals, capturing complex patterns
and long-term dependencies [13].

By bypassing the proprietary algorithm, this approach enhances flexibility in data
interpretation, uncovering patterns and mental states that NeuroSky’s algorithm might
overlook. Analyzing raw data also enables the development of personalized models for
attention and meditation, tailored to specific applications.

LSTM and GRU networks are particularly effective in handling EEG’s sequential
nature. LSTMs retain relevant information over time, while GRUs efficiently update
internal states, making them well-suited to detect subtle brain activity patterns linked to
cognitive states.

Additionally, deep learning techniques like RNNs can identify new features and
relationships in EEG data, offering insights into brain signals and cognitive states [14]. This
could reveal biomarkers for neurological or psychological conditions while improving
result interpretability compared to NeuroSky’s opaque “black box” algorithm.

Despite the hardware limitations of devices like the NeuroSky headband, advanced
signal processing and RNN-based models improve the functional resolution of data, en-
abling more precise brain-activity inferences. This enhances the headband’s utility and
broadens its application to areas like cognitive neuroscience, clinical psychology, and
advanced brain—computer interfaces.

This innovative approach not only addresses the current limitations of the NeuroSky
headband but also paves the way for more sophisticated and nuanced analyses of EEG data
in general. By leveraging the power of deep learning and working directly with raw signals,
researchers can potentially uncover subtle patterns and relationships in brain activity that
were previously inaccessible. This could lead to breakthroughs in our understanding of
cognitive processes, emotions, and various neurological conditions.

Furthermore, the development of custom RNN-based models for EEG analysis could
have far-reaching implications beyond the specific context of the NeuroSky headband.
The methodologies and insights gained from this research could be applied to other EEG
devices and even to more complex multi-channel EEG systems, potentially revolutionizing
the field of brain signal analysis.

In conclusion, while the NeuroSky headband has already made significant contribu-
tions to democratizing EEG research, the proposed approach of using RNNs to analyze raw
signals represents a crucial next step in unlocking its full potential. Although our system
is trained with the results of the headset’s own algorithm, the key contribution is in the
ability to predict future states of attention and meditation. This extends the functionality of
BClI systems, allowing them to anticipate user needs and improve interaction with external
devices [14]. This predictive modeling based on recurrent neural networks opens new path-
ways for real-time applications, such as BCI-controlled robotic arms or wheelchair systems,
where immediate response to cognitive states is crucial to ensure above all user safety.

The summary of related works is shown in Table 1.
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Table 1. Summary of related work in EEG-based cognitive-state prediction.

Reference

Focus Area

Methods/Techniques Key Results Contributions

Comprehensive review of Identified critical Provided a foundation for

Chaddad etal. (2023) [15] EEG signal-processing methods preprocessing and preprocessing techniques for understanding preprocessing
feature extraction robust EEG analysis challenges in EEG studies
Human and animal Highlighted the role of Introduced frameworks
Posner (2023) [3] Evolution of attention networks L - attention networks in to understand
studies’ integration s s . . .
cognitive integration attention mechanisms

Yang etal. (2019) [4]

EEG and virtual reality
for creativity

EEG combined with virtual
reality for flow state analysis

Correlated creativity and
brainwave patterns during
flow states

Pioneered studies linking EEG
signals to creativity and
attention dynamics

Yoshida et al. (2020) [6]

Meditation and
cognitive performance

FAM with EEG
longitudinal study

Demonstrated FAM’s effect on
improving neural activity
and attention

Validated meditation’s role in
enhancing cognitive
performance

Shrestha et al. (2023) [16]

EEG signal classification
for disabilities

Deep learning applied to classify
EEG signals from
low-cost devices

Achieved high classification
accuracy for EEG signals based
on stimuli

Opened avenues for
developing assistive
communication systems

Rusanu et al. (2023) [8]

Real-time EEG data processing

LabVIEW for EEG signal
acquisition and neural
network classification

Enabled real-time EEG signal
classification using
low-cost devices

Improved accessibility to
real-time EEG-based
BClI applications

Mathur etal. (2018) [17]

Directional EEG
signal classification

LSTM and attention mechanisms
for EEG signal classification

Demonstrated efficacy of deep
learning models for classifying
brain signals

Advanced methods for
interpreting raw EEG data
using neural networks

Bréchet etal. (2021) [11].

Meditation and EEG microstates

Digital meditation training
with EEG

Showed reconfiguration of
EEG networks post
meditation training

Explored EEG network
adaptations to meditation

Permana et al. (2019) [18].

EEG-based BCI for
wheelchair control

NeuroSky MindWave Mobile
applied to BCI

Demonstrated feasibility of
EEG-based control for
assistive devices

Validated low-cost EEG
devices for practical BCI
implementations

3. Technologies
3.1. NeuroSky

The NeuroSky headband has emerged as a revolutionary tool in the field of EEG signal
acquisition, offering an accessible and versatile alternative to traditional medical-grade
EEG systems. Despite its relative simplicity, this device has proven invaluable in a wide
range of research and development applications.

Figure 1 shows the location of the EEG potential signal capture points in a healthy brain.

Primary motor cortex
(precentral gyrus)

Central

Primary sensory
sulcus

cortex
{postcentral gyrus)

Somatio motor association

area (premotor cortex) Parietal Lobe

Parieto-ocoipital sulcus
Frontal Lobe

Somatic sensory
association area
Prefrontal cortex Visual association area

Occipital Lobe
Visual cortex

Auditory association area
Auditory cortex

Lateral sulcus
Temporal Lobe

Figure 1. Functional areas of the cerebral cortex where we can capture the raw signal [19].

The brain signals and frequency ranges captured by NeuroSky are shown in Table 2.
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Table 2. Signals and frequency ranges captured by NeuroSky.

- Values
Wave Type Characteristics (Frequency and Voltage)
Delta wave: Typical of infancy, children under 3 months of age. Phase III of a4 Hz
: physiological sleep, its contribution in adults must be considered abnormal. Greater than 50 uV
Located in the fronto-central area.
If the signal is less than 15 uV, it can be considered abnormal, unless it is 4a7Hz
Theta wave: accompanied by a good Alpha-wave rhythm. Greater than 40 1V
Phase I and II of physiological sleep and during hyperventilation H
and/or fatigue.
Low Alpha wave: Located in occipital area. 8 to 12 Hz
P ) If it maintains an asymmetry of more than 50%, it can be 15wV
High Alpha wave: considered abnormal.

Low Beta wave:

Predominates in periods of wakefulness.
Appears in states where attention is directed to external cognitive tasks.

Beta 1 (12 to 15 Hz)
Beta 2 (15 to 22 Hz)

Fast frequency; it is present when we are attentive and focused on solving

High Beta wave: everyday tasks or making decisions. Beta 3 (22 to 30 Hz)
These are the fastest frequency waves and occur in short bursts.
Low Gamma wave: They are related to central nervous-system tasks.
It is observed in brain processes of high resolution and intensity, high 252100 Hz

High Gamma wave:

brain activity.
In normal state, it is considered a value of 40 Hz.

In the following figure, Figure 2, we can see the typical typology of these signals based
on their frequency and waveform.

Alertness
BETA ) :
Concentration
16 - 30 Hz -
Cognition
Meditation
THETA o
Intuition
4-7Hz
Memory
Detached
DELTA awareness
0.1 -3 Hz Healing
Sleep
| | | | I |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 (Seconds)

Figure 2. Brainwave typology I (source NeuroFeedBack) [20].

Its ability to provide raw EEG data has opened new avenues of research and democra-
tized access to applied neuroscience. A pioneering study conducted in 2022 by Vasilescu
et al. illustrates the potential for integrating the NeuroSky headband with advanced data
acquisition and processing systems [8]. The researchers developed a series of LabVIEW
applications that enable real-time acquisition, processing, feature extraction, and classifica-
tion of EEG signals detected by the integrated sensor of the NeuroSky MindWave Mobile
headset. This innovative approach not only enhances the accessibility of EEG data but also
facilitates its real-time analysis, opening new possibilities for research in BCI.

The versatility of the NeuroSky/Brainlink headbands is further evidenced by its
application in diverse research fields. A study conducted by Mohd Amin et al. in 2020
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explored the use of the NeuroSky Smarter Kit in a brain training program for the elderly [21].
That research focused on analyzing changes in attention and meditation levels, providing
valuable insights into how EEG technology can contribute to improving cognitive health in
ageing populations. Concurrently, an innovative 2023 study by Shrestha et al. leveraged the
capabilities of the NeuroSky headband to classify EEG signals based on color stimuli [16].
Using a deep neural network based on attention, the researchers successfully classified raw
EEG signals from the NeuroSky MindWave headset based on two and four different colors.

The NeuroSky’s proprietary algorithm, known as the eSense algorithm, is designed to
compute values for attention and meditation by analyzing specific EEG signal components.
For attention, the algorithm primarily focuses on the power ratio of high and low Beta
waves, which are associated with active cognitive engagement. For meditation, it combines
Alpha waves, linked to relaxation, with Theta waves, often indicative of a meditative or
drowsy state. Figure 3 shows typical attention and mediation signals. Figure 4 shows
the brain points for the calculation of attention and meditation based on signals from the
prefrontal area of the brain, identified as point FP1 and FP2.

Brain Waves Chart

Beta Waves Frequency: 12 to 30 Hz
Alert M,\AWW\WWW
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Alpha Waves Frequency: 7.5 to 12 Hz ‘
Meditative -
=
.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 E
o
=
Theta Waves Frequency: 4 to 7.5 Hz 4
Q
=
Deeply
Relaxed
.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Delta Waves Frequency: up to 4 Hz
Sieeping \/\/\_’
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figure 3. Brainwave typology II (source NeuroFeedBack) [22].

Frouftal Left FrontalR

O e o6 Q

Ocipital

Figure 4. FP1 and FP2 electrode selected position for capturing raw data (source ResearchGate) [23].
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While the eSense algorithm is effective in providing an estimation of these cognitive
states, its proprietary nature poses certain limitations. These include restricted transparency
in signal processing, limited adaptability to specific applications, and an inability to cus-
tomize parameters for individual users. Our study addresses these limitations by using raw
EEG data and advanced neural network models, offering a more transparent and flexible
approach to cognitive-state prediction.

The practical application of NeuroSky technology in assisting people with physical
disabilities is evident in the project developed by Sathyanarayanan et al. in 2021 [24].
This brain-controlled EEG system for home automation, specifically designed to aid in-
dividuals with physical disabilities and paralysis, achieved an impressive 90% accuracy
in detecting attention levels [14]. These results underscore the transformative potential
of accessible EEG technology in improving the quality of life for vulnerable populations.
Complementing these advancements, an earlier study by Mathur et al. in 2018 explored the
classification of EEG-based directional signals using RNN variants [17]. The researchers
implemented a sophisticated model using long short-term memory with an attention layer
to classify both raw EEG signals and power signals generated by the NeuroSky MindWave
device. This approach not only demonstrates the versatility of the data provided by the
NeuroSky headband but also illustrates how advanced deep learning techniques can ex-
tract meaningful information from these signals, thus expanding the horizon of potential
applications in fields such as cognitive neuroscience, human-machine interaction, and
neurological rehabilitation.

These studies demonstrate the versatility and applicability of the NeuroSky headset in
a variety of research areas, from brain-computer interface to color-based signal classification
and home automation. Despite the inherent limitations of a low-cost, single-channel device,
researchers have found innovative ways to use it to achieve significant results in their
respective fields.

3.2. Predictive Deep Learning Models

In this work, we explore the ability of LSTM and GRU networks to predict attention
and meditation signals. LSTM and GRU networks have shown promising results in
capturing long-term dependencies and modeling temporal dynamics in sequential data,
including EEG signals. These models have been successfully applied in various cognitive
state-prediction tasks [25].

LSTM networks are advanced recurrent neural networks designed to handle sequential
data by addressing the vanishing-gradient problem. As illustrated in Figure 5, each LSTM
cell includes three key gates: the input gate, which controls new information entering
the cell; the forget gate, which discards unnecessary information; and the output gate,
which forwards relevant information to the next step. This gating system allows LSTMs to
manage long-term dependencies effectively, making them ideal for processing EEG signals
in our BCI project.

GRU networks represent a simplified and highly efficient variant of recurrent neural
networks, designed to capture long-term dependencies in sequential data. As illustrated
in Figure 6, a GRU unit comprises two primary gates: the update gate, which determines
what portion of the previous information is retained, and the reset gate, which controls
how much past information is forgotten. This simpler structure, compared to LSTMs,
allows GRUs to process data sequences efficiently whilst maintaining the ability to capture
complex temporal relationships, making them particularly suitable for EEG signal analysis
in our BCI project.
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Figure 5. LSTM diagram.
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Figure 6. GRU diagram.

In the context of our research, GRUs are employed to analyze and classify patterns
in EEG signals, a crucial step in translating neural activity into commands for assistive
technologies. The GRU'’s ability to learn and recognize temporal patterns in EEG data,
corresponding to specific neural activities or intentions, is fundamental to the system’s
accuracy and responsiveness. This makes GRU networks an essential component of our
BCI framework, facilitating a seamless transition between raw EEG signals and actionable
outputs in assistive devices. Their integration into our system not only exemplifies cutting-
edge neural-processing technologies but also establishes a solid foundation for future
advancements in intuitive human-machine interaction within the field of BCIs.

4. Use-Case Architecture

The use-case architecture is shown in Figure 7. The EEG signals are recorded using
commercial headsets (NeuroSky/Brainlink) equipped with dry electrodes, capturing brain
activity from the prefrontal cortex. These raw signals, containing information from fre-
quency bands such as delta, theta, alpha, and beta, form the input for the neural networks.
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The target data used to train the neural networks are the attention and meditation signals
computed by the patented algorithm of NeuroSky. This algorithm is patented and protected
by NeuroSky and is not freely available.

2% S
%‘%\\\g\l\g Dry Electrodes
REAL
N Sky /
euroSky — Attention Raw EEG signals

Brainlink
Headset | =2  Meditation

&3 \’\l\ L% Dry Electrodes

Raw EEG signals

Hyh? &— l%lll

i T PREDICTION
m | > Prediron wn | —> PETC
LSTM-GRU -

—> Meditation ESTH-GRU. e Meditation

T Training Error

Training Deployment

Figure 7. Use-case architecture.

The aim of the neural network is to replicate the outputs of the patented algorithm.
This way the attention and meditation signals will be able to be used in low cost BCls
without these capabilities. The right side in Figure 7 shows the deployment of the neural
network. It is shown that whatever low cost BCI can be used. NeuroSky is not needed.

This process ensures that the predictive framework remains both flexible and adaptive.
By relying on raw EEG signals rather than the fixed outputs of proprietary algorithms,
the architecture achieves greater transparency and adaptability. Furthermore, the use of
RNNSs allows the system to effectively capture the temporal dependencies within the data,
resulting in more accurate and dynamic predictions of cognitive states. This design not
only addresses existing limitations in EEG-based systems but also ensures its applicability
across diverse real-world scenarios.

5. Methodology

The process to record the dataset, analyze, and organize the information, and train the
neural models is divided into the following steps:

e  Experimental setup: Dataset are recorded following a standardized procedure.

e  Feature sets: considering the information captured in the dataset different feature sets
are identified.

e  Data preprocessing: data are converted into a structure suitable for a time series, as
needed to train networks.

e  Training: Data are separated into training and validation sets. RandomSearch is used
to find the best hyperparameters.

e  Cross-validation: Cross-validation is used to validate that results are consistent re-
gardless of the subsets in the dataset are considered.

5.1. Experimental Setup

The study employed a structured data collection approach spanning 6 months (June
2023-December 2023). Data were collected from 5 participants (3 male, 2 female, age range
of 21-60 years) using both NeuroSky and Brainlink headsets.
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Participants were selected based on the following;:

- No history of neurological disorders,
- Normal or corrected-to-normal vision,
- No prior experience with BCI devices.

Recording sessions:

- Two 30-min recording sessions separated by one week,
- Controlled environment settings (22 °C (1), 45 dB ambient noise),
- Talks included free-cognitive-state periods (>10 min).

Each subject performed the experiments in two sessions separated by several days
to ensure reproducibility of the results [26]. Subsequently, the signals from the different
subjects were also incorporated into a continuous dataset in order to achieve a sufficient
volume of information to guarantee the training process of the LSTM and GRU network.

The age range varies between 21 and 60 years, trying to maintain gender parity. The
participants” data are anonymized, being collected with a consecutive trial number that
does not allow for the identification or association of the data with the participant in the
trials. It should be noted that, in male adults close to 60 years of age, the process of reading
the data in some cases has become unfeasible, as no data can be obtained from the prefrontal
region of the subjects, indicating that the use of non-invasive dry electrodes in this case
may be a barrier to consistent data capture.

Experiments were conducted in a controlled environment to minimize external dis-
tractions. A NeuroSky device and a Brainlink device were used to record EEG signals, as
both devices have the same TGAM-based technology.

During the experiments, participants were asked to act naturally, trying to voluntarily
maintain high levels of attention and concentration, according to the real-time values that
could be seen in the data-capture application.

The data acquisition process was carefully designed to ensure both the authenticity
of the collected signals and the comfort of the participants. To closely replicate real-world
conditions, participants were given the freedom to engage in any activity of their choice
during the sessions, such as watching films, chatting, reading, or simply relaxing. This
approach aimed to capture a diverse range of natural cognitive states while minimizing
action bias that could otherwise influence the data and limit their generalizability.

The duration of each session was set between 15 and 30 min, providing an optimal
balance between data quantity and participant comfort. Given that the EEG headset records
one block of data per second, this setup resulted in a minimum of 900 and up to 1800 data
points per session, with each block containing 11 signal values. This design ensured that
the dataset was both extensive and reflective of natural behavioral conditions, supporting
the development of models robust enough to handle dynamic real-life environments.

5.2. Features Sets

The dataset captured during the experiments contains the following columns:
Timestamp: Timestamp of the capture.

Attention: Attention value.

Meditation: Meditation value.

Delta, Theta, low Alpha, high Alpha, low Beta, high Beta, low Gamma, and high
Gamma: Values of the brain signals.

L

5. Signal: This column indicates the quality of the signal. In general, a value of 0 indicates
a good signal quality, while higher values indicate a poor signal quality or no signal.

NeuroSky’s patented algorithm uses Beta signals to compute the attention, and Alpha
and Theta to compute meditation. Thus, we have created two different sets of features.
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In the complete set, all signals are simultaneously used as inputs to predict the attention
and meditation levels. In the partial feature set, only the signals used by the protected
algorithm are used. Table 3 shows the relation between input and output signals in each
feature set.

Table 3. Feature sets according to input signals.

Feature Set Input Signals Output Signals
Complete Delta, Theta, low Alpha, high Alpha, low Beta, high Beta, low Gamma, high Gamma Attention, meditation
Partial Low Beta, high Beta, low Gamma, high Gamma, Attention
artia Theta, low Alpha, high Alpha Meditation

Figure 8 shows the attention and meditation data, together with the brain signals,
during one of the experiments. Some signals, such as Delta, show much higher values
compared to other signals. Attention and meditation signals show fluctuations over time,
indicating changes in the levels of attention and meditation.
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Figure 8. Brain signals obtained with Brainlink headset.
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5.3. Data Preprocessing

The EEG data underwent a series of carefully designed preprocessing steps to prepare
them for training the LSTM and GRU networks. Initially, the raw signals were assessed
for quality using the headset’s internal metrics, and any segments with poor signal quality
were excluded to minimize the impact of noise or artefacts. The remaining data were then
normalized to a standard range from 0 to 1, ensuring consistent scaling and facilitating sta-
ble model training. To capture the temporal dependencies inherent in EEG signals, the data
were organized into sliding look-back windows, where a fixed number of prior time steps
(tested with sizes of 3, 5, 7, and 15) were used as input for predicting subsequent values.

5.4. Data Training

The dataset was split into training (65%) and testing (35%) subsets, allowing for robust
model evaluation and generalizability testing:

e  Training set with 1118 records (65%),
e  Test set with 602 records (35%).

We used RandomSearch to determine the best hyperparameters and architecture. As
part of the RandomSearch process, several hyperparameters were systematically varied
to identify the optimal configuration for the LSTM and GRU models. Table 4 provides
a comprehensive summary of the hyperparameters explored, including their respective
ranges and the best values determined through the experiments. This optimization process
was crucial for enhancing model performance and ensuring robust predictions.

Table 4. Hyperparameter ranges and optimal values for LSTM and GRU model.

Hyperparameter Range Explored Description
LSTM units 4,8, 16,32, 64] Number (?f units in ‘the LSTM layer. Optimized to balance capacity and
computational efficiency.
GRU units [4, 8,16, 32, 64] Number of units in the GRU layer. Selected to balance accuracy and efficiency.
Batch size [1, 5,10, 20} Number of Sfm.\ples‘ processed before updating the model. Smaller values
reduce overfitting risk.
Optimizer “adam”, “rmsprop”, “sgd” Algorithm used to optimize the model’s parameters. Adam performed best for

both attention and meditation.

Dropout rate

[0.01,0.1,0.2,0.3, 0.4] Regularization applied to prevent overfitting during training.

Look-back window

[3,5,7,9,15, 30, 60, 100] Number of previous time steps used as input to predict the next value.

These hyperparameters were optimized separately for attention and meditation
datasets, with consistent performance improvements observed for both.

5.5. Cross-Validation

Cross-validation is a vital step in machine learning to ensure that a model performs
reliably and is not overly tailored to a specific dataset. This approach ensures that the
model is evaluated on different subsets of data, improving its reliability and reducing the
bias that might occur if a single train—test split was used. By dividing the data into training
and testing subsets, it helps validate the model’s ability to generalize, providing confidence
that it will work effectively in real-world scenarios.

To evaluate the performance and generalizability of the LSTM and GRU models, we
employed a k-fold cross-validation approach with k = 5, using the values of the hyper-
parameters obtained in the previous RandomSearch process. This methodology ensures
robust performance evaluation while minimizing the risk of overfitting. The process is
described as follows:



Electronics 2025, 14, 707

15 of 33

e  Dataset partitioning;:
The dataset was randomly shuffled and divided into 5 equally sized folds.
At each iteration, 1 fold was used as the test set, while the remaining 4 folds were
combined to form the training set.

e  Training and validation:
The models were trained on the training set and evaluated on the test fold. This
process was repeated 10 times, with each fold serving as the test set once.
For each fold, we recorded metrics such as RMSE, MSE, and MAE to measure predic-
tion accuracy.

e  Performance aggregation:
After completing the 10 iterations, the evaluation metrics were averaged across all
folds to obtain a reliable estimate of the model’s performance.

5.6. Performance Evaluation Metrics

To evaluate the performance of the LSTM, GRU, and CNN models in calculating
attentional and meditative states, metrics such as RMSE, MSE, MAE, and SMAPE were
used. These metrics are essential to determine the accuracy and reliability of the models
in predicting cognitive states from EEG signals. The choice of these metrics is based on
previous studies that have demonstrated their effectiveness in evaluating deep learning
models in EEG-based prediction tasks [27].

In the context of interpreting the performance of a neural network, the choice of the
appropriate metric depends on the specific problem and the characteristics of the data.
The mentioned metrics (MAE, MSE, RMSE, and SMAPE) have different properties and
are applied in different situations. A detailed and well-argued justification for each is
provided below:

1.  Mean Absolute Error (MAE)

Definition: The MAE is the mean of the absolute values of the errors between predic-
tions and actual values [28].
MAE Formula (1):

1 )
MAE = =} . lvi — il (1)

where
n is the number of observations,
y; is the actual value,
7; is the predicted value.
Advantages:

- Itis easy to interpret, as it represents the average error in the same units as the data.
- Itis robust to outliers, as it does not penalize large errors as much as the MSE.

Disadvantages:

- It is not differentiable at all points, thus potentially complicating its use in some
optimization algorithms.

2. Mean Squared Error (MSE)

Definition: The MSE is the Mean Squared Error between predictions and actual
values [28].

MSE Formula (2):
1& .
MSE =~ Y (yi = 9)* @)
i=1
where
n is the number of observations,
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y; is the actual value,
7; is the predicted value.
Advantages:

- It penalizes large errors more heavily, which can be useful if you want to avoid
large deviations.
- Itis always differentiable, which facilitates its use in neural network optimization.

Disadvantages:
- Itis more sensitive to outliers, as large errors have a quadratic impact on the metric.

3. Root Mean Squared Error (RMSE)

Definition: The RMSE is the square root of the MSE [28].
RMSE Formula (3):

n
RMSE = vMSE — RMSE = %Z(yi — ;) 3)

where
n is the number of observations,
y; is the actual value,
7; is the predicted value.
Advantages:

- Similar to MSE in terms of penalizing large errors but returns errors in the same units
as the original data, which can be more intuitive.

- Useful when a metric is needed that reflects the magnitude of errors more directly
than MSE.

Disadvantages:

- Shares the same sensitivity to outliers as the MSE.
4. Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)

Definition: SMAPE is a percentage error metric that is symmetric: it treats overestima-
tion and underestimation errors equally [29,30].
SMAPE Formula (4):
1¢ | At — Ft|

SMAPE = — RS L
" & (AN 2

where
A; is the actual value,
F; is the forecast value,
n is the total number of observations.
Advantages:

- It provides a relative measure of error, which can be useful when comparing errors on
different scales.

- It is symmetrical, which makes it suitable for cases where relative errors are to be
treated equally.
Disadvantages:

- It can be unstable when actual values or predictions are close to zero, due to splitting.

Final recommendation:
The choice of the most recommendable metric depends on the specific context:
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MAE is recommended when an easy-to-interpret metric is needed and the impact of
outliers is to be minimized.

MSE and RMSE are useful when you want to penalize larger errors more. RMSE is
especially recommended if you need a metric in the same units as the data.

SMAPE is preferable when a relative and symmetric metric is needed, especially in
problems where the data may vary in magnitude.

In general, for most neural network regression problems, RMSE is usually the most
recommended metric because of its balance between penalizing large errors and easy
interpretability in the units of the original data. However, the final selection should
consider the specific characteristics of the problem and the objectives of the analysis.

6. Results

To assess the accuracy and efficacy of these models, performance metrics were selected,
as well as cross-validation techniques to ensure the robustness of the models. This compari-
son methodology is essential to discern the relative strengths and weaknesses of LSTM and
GRU networks in the task of prediction from EEG data, thus enabling a comprehensive
assessment of their applicability in neurofeedback and BCI contexts [31]. The evaluation
metrics RMSE, MSE, MAE, and SMAPE validate the results, being in line with the results
provided by the previous literature on deep learning model evaluation methodologies [32].

For the computational process and calculation of values and metrics with the Ran-
domSearch method, Google Sandbox and Google Colab were used to facilitate a significant
reduction in operating times, after selecting the GPU configuration necessary to opti-
mize the process in its execution environment. Python 3.10.11(64-bits) was used as the
programming language.

6.1. LSTM Performance

In the following figures, Figures 9 and 10, the complete LSTM model validation process
can be observed, as well as the metric values and the optimal hyperparameters for these
metric values.

Attention - MAE: 9.586014, MSE: 146.60876, RMSE: 12.108211, SMAPE: 34.657588601112366
Istm_units: 8, batch_size: 1, optimizer: adam, dropout: 0.01
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Figure 9. Hyperparameter calculation with LSTM model for attention values.

The first analysis performed was the calculation of attention and meditation using
the same calculation scheme followed by NeuroSky and Brainlink, segmenting the neural
signals and discarding the Delta signal value. The first comparison process was performed
for the attention and meditation values using an LSTM network and RandomSearch for the
determination of the hyperparameters, as shown in Table 5 for the attention values and
Table 6 for the meditation values.
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Meditation - MAE: 8.75148, MSE: 118.901115, RMSE: 10.904179, SMAPE: 18.59266757965088
Istm_units: 8, batch_size: 1, optimizer: adam, dropout: 0.01
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Figure 10. Hyperparameter calculation with LSTM model for meditation values.

Table 5. Attention prediction with LSTM model, using the partial feature set.

LSTM
Attention
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 18.440895 520.61426 22.816973 46.424299
3 8 1 Adam 0.01 16.443464 390.06958 19.75018 44.18967
5 64 10 Adam 0.1 17.237684 4443844 21.080427 45.00878
7 8 1 Adam 0.01 17.011745 418.7853 20.464245 44.6055114
9 8 1 Adam 0.01 17.269892 450.35944 21.221674 45.212623
12 32 5 Adam 0.2 18.437788 522.3067 22.85403 46.92971
15 16 1 rmsprop 0.2 18.791443 526.82117 22.952585 48.3881175
60 8 1 Adam 0.01 19.565895 558.27045 23.627747 51.152211
100 64 1 Adam 0.3 21.289196 666.65015 25.819569 53.5422564
Table 6. Meditation prediction with LSTM model, using the partial feature set.
LSTM
Meditation
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 12.93792 248.0195 16.34073 26.07285
3 8 1 Adam 0.01 9.74729 152.81094 12.361672 20.292328
5 8 1 Adam 0.01 9.730363 153.521 12.390359 20.3964844
7 16 5 Adam 0.01 9.932504 160.70638 12.677002 20.925404
9 16 5 Adam 0.01 11.080525 194.34912 13.940915 22.482206
12 16 5 Adam 0.01 9.750857 153.20485 12.377595 20.5961972
15 16 5 Adam 0.01 10.855734 167.29128 13.68544 22.5330263
60 8 1 Adam 0.01 13.085041 263.2616 16.225338 26.387578
100 8 1 Adam 0.01 9.309048 137.05049 11.706857 20.1372519
The same process as above, but in this case, with the analysis of 100% of the values of
the neural signals obtained from the headband, without replicating the procedure followed
by the NeuroSky company, is shown below in Tables 7 and 8.
Table 7. Attention prediction with LSTM, using the complete feature set.
LSTM
Attention
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 12.770439 252.98478 15.905495 36.03656
3 8 1 Adam 0.01 10.93788 180.85922 13.448391 38.268446
5 8 1 Adam 0.01 11.117896 185.6015 13.623564 40.6224002
7 8 1 Adam 0.01 9.586014 146.60876 12.1082411 34.657588
9 32 20 Adam 0.1 10.250811 166.4137 12.900144 32.837361
12 16 1 rmsprop 0.2 10.234032 162.91768 12.76921 39.718466
15 4 10 Adam 0.01 12.086856 219.6982 14.8222 77.626531
60 4 10 Adam 0.01 10.679445 170.31284 13.050396 37.424832

100 32 20 Adam 0.1 13.549226 270.00806 16.431921 59.413784
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Table 8. Meditation prediction with LSTM, using the complete feature set.

LSTM
Meditation
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 64 1 Adam 0.01 13.012856 266.65714 16.32964 26.2508482
3 8 1 Adam 0.01 9.405639 139.42348 11.807772 19.6614996
5 8 1 Adam 0.01 9.011736 122.980484 11.089657 19.215181
7 8 1 Adam 0.01 8.75148 118.901115 10.904179 18.5926675
9 8 1 Adam 0.01 9.703162 144.41208 12.017158 20.2926966
12 16 5 Adam 0.01 9.390194 136.74336 11.693731 19.839185
15 16 5 Adam 0.01 11.352932 205.39166 14.331492 23.227106
60 16 5 Adam 0.01 13.8042 286.8171 16.935675 28.2309085
60B 4 10 Adam 0.01 10.759749 189.46066 13.794471 23.1912166
100 8 1 Adam 0.01 11.555381 208.5672 14.44185 24.088779
6.2. GRU Performance
The same process was performed, but using a GRU network and the RandomSearch
calculation structure, as shown in Table 9 for the prediction of attention and Table 10 for
the value of meditation.
Table 9. Attention prediction with GRU model, using partial feature set.
GRU
Attention
Look-Back  GRU Units  Batch_Size = Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 18.205666 498.30548 22.342758 46.277722
3 8 1 Adam 0.01 16.537975 391.97757 19.798424 44.8215187
3B 8 1 Adam 0.01 16.757694 409.6622 20.240114 45.133781
5 8 1 Adam 0.01 16.450132 394.23697 19.855402 43.7501669
7 8 1 Adam 0.01 16.665699 400.61368 20.015337 45.749473
9 4 10 sgd 0.2 14.613 368.0468 19.1845 29.7287
9B 8 1 Adam 0.01 16.847183 423.59082 20.581322 46.538028
12 8 5 Adam 0.2 17.409185 442.0205 21.024284 46.35398
15 16 5 Adam 0.01 17.239313 477.5919 21.853876 45.865431
60 8 1 Adam 0.01 17.830471 503.54346 22.439774 50.804883
60B 64 10 Adam 0.1 20.124237 652.8454 25.55084 57.5832188
60C 4 10 Adam 0.1 13.5327 297.3851 17.2449 26.5076
100 4 10 Adam 0.01 19.392126 590.4532 24.299242 54.391807
100B 8 1 Adam 0.01 19.640924 585.0889 24.188612 52.710318
Table 10. Meditation prediction with GRU model, using partial feature set.
GRU
Meditation
Look-Back ~ GRU Units  Batch_Size = Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 12.695457 257.61722 16.050459 25.7325947
3 64 20 Adam 0.01 9.669626 153.72371 12.3985 20.1065033
3B 8 1 Adam 0.01 9.377201 142.39085 11.932764 19.491779
5 8 1 Adam 0.01 10.554417 178.80147 13.371667 21.483133
7 64 20 Adam 0.01 9.94037 161.12167 12.693371 20.752151
9 64 1 Adam 0.3 11.3582 215.1325 14.6674 21.554
9B 64 20 Adam 0.01 10.049313 163.75613 12.7967 20.726409
12 16 5 Adam 0.01 9.7034855 152.66554 12.35579 20.34242
12B 16 5 Adam 0.01 11.157973 197.5904 14.056685 22.694964
15 16 5 Adam 0.01 10.180891 168.55742 12.982966 21.997992
60 4 10 Adam 0.01 10.4398775 183.21724 13.535776 22.5904629
60B 8 Adam 0.01 11.246518 206.35455 14.3650465 23.528207

1
100 8 1 Adam 0.01 12.257871 231.84604 15.226491 25.1133353
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In the last two tables, repeated look-back values can be seen, since in the testing
process the values obtained, especially in the definition of the hyperparameters, showed
values far from what was expected or with a greater dispersion than allowed.

As with the previous model, we performed the prediction with the GRU architecture
while maintaining the test conditions, meaning that we maintained the analysis on 100% of
the neural signals, with the following results shown in Table 11 for the attention value and
Table 12 for the meditation value.

Table 11. Prediction attention with GRU, using the complete feature set.

GRU
Attention
Look-Back ~ GRU Units  Batch_Size = Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 12.905936 259.13977 16.097818  36.4739567
3 64 10 Adam 0.1 14.400285 173.77466 13.182362  37.5045925
5 64 10 Adam 0.1 10.174233 169.12747 13.004902  35.3435516
5B 8 1 Adam 0.01 9.3669615 139.02986 11.79193 31.9900125
7 32 10 rmsprop 0.4 18.602463 561.6555 23.699272 44.233652
7B 64 10 Adam 0.1 10.734492 191.56284 13.840623 34.664142
7C 8 1 Adam 0.01 9.570991 147.82707 12.158416 34.180242
9 64 10 Adam 0.1 9.922806 159.27669 12.620487  33.0549777
9B 16 1 rmsprop 0.2 11.752387 211.51498 14.543554 14.8547634
11 8 5 Adam 0.2 9.488643 148.82626 12.199437  30.0053089
12 8 1 Adam 0.01 11.753124 203.12943 14.252348  45.8035856
15 8 5 Adam 0.2 13.397072 266.48898 16.32449 51.8113613
60 32 20 Adam 0.1 10.852699 181.9647 13.489429 38.016602
100 32 20 Adam 0.1 20.168981 605.4482 24.605846 88.43652
Table 12. Meditation prediction with GRU, using the complete feature set.
GRU
Meditation
Look-Back ~ GRU Units  Batch_Size = Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
1 8 1 Adam 0.01 12.594968 248.45146 15.762343 25.644166
3 8 1 Adam 0.01 8.601949 112.522995 10.607686 18.3427959
5 64 20 Adam 0.01 9.537732 151.21387 12.296905 20.873832
5B 64 20 Adam 0.01 10.158519 166.11583 12.888593 20.95598
7 8 1 Adam 0.01 13.383541 311.49344 17.649178  36.1100912
7B 8 1 Adam 0.01 9.552063 143.57953 11.982468 19.974741
7C 8 1 Adam 0.01 9.075036 131.09457 11.449651 19.262354
9 16 5 Adam 0.01 9.315576 143.1378 11.964021 19.808089
11 64 20 Adam 0.01 9.868773 167.212 12.93148 21.18044
13 16 5 Adam 0.01 10.399938 173.73161 13.180719 21.70301
13B 16 5 Adam 0.01 10.867846 187.10138 13.6785 22.142434
15 8 1 Adam 0.01 9.803316 150.17015 12.254394 20.382806
60 8 1 Adam 0.01 10.531624 178.25508 13.35122 22.1152886
100 8 1 Adam 0.01 12.487414 236.91072 15391905  25.4003704

6.3. Model Comparison

To compare the prediction performance between the LSTM and GRU networks, we
focused on the RMSE metric as the main evaluation metric. The reason for this choice
is that RMSE provides a direct measure of error in the same units as the original data,
making it easier to interpret. In addition, RMSE penalizes larger errors more heavily, which
is crucial in the context of time-series forecasting, where significant errors can affect the
practical utility of the model. The comparison will provide information on the strengths
and weaknesses of each model in predicting attention and meditation from raw EEG
signals [33].
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In the process of comparing the above data, the following results can be extracted
for the two model architectures and prediction strategies, based on the data obtained
in Tables 13-16.

Table 13. Best prediction results for attention/meditation with LSTM, using partial feature set.

Output Signal  Look-Back  LSTM Units  Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Attention 3 8 1 Adam 0.01 16.443464 390.06958 19.75018 44.18967
Meditation 5 8 1 Adam 0.01 9.730363 153.521 12.390359 20.3964844
Table 14. Best prediction results for attention/meditation with GRU, using partial feature set.
Output Signal ~ Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Attention 9 4 10 sgd 0.2 14.613 368.0468 19.1845 29.7287
Meditation 3B 8 1 Adam 0.01 9.377201 142.39085 11.932764 19.491779
Table 15. Best prediction results for attention/meditation with LSTM, using the complete feature set.
Output Signal  Look-Back  LSTM Units  Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Attention 7 8 1 Adam 0.01 9.586014 146.60876 12.1082411 34.657588
Meditation 7 8 1 Adam 0.01 8.75148 118.901115 10.904179 18.5926675
Table 16. Best prediction results for attention/meditation with GRU, using complete feature set.
Output Signal ~ Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer Dropout MAE MSE RMSE SMAPE
Attention 5B 8 1 Adam 0.01 9.3669615 139.02986 11.79193 31.9900125
Meditation 7C 8 1 Adam 0.01 9.075036 131.09457 11.449651 19.262354

These values resulting from the RandomSearch calculation are reflected in the fol-
lowing graphs, as shown in Figure 11 for the attention values and in Figure 12 for the
meditation values.
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Figure 11. Comparison for attention prediction.

As a summary, the result of the best prediction based on the RMSE metric is shown
in Table 17, where you can see the comparison not only of the performance of the LSTM
and GRU networks but also the size of the time window (look-back) and which of the
prediction strategies is more interesting to follow in our research.
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Figure 12. Comparison for prediction of meditation.
Table 17. Best prediction results for attention/meditation regarding LSTM vs. GRU.
Attention RMSE LB Meditation RMSE LB
GRU without 11.79193 5 GRU without 11.449651 7
LSTM without 12.10824 7 LSTM without 10.904179 7
GRU with 12.390359 5 GRU with 11.932764 5
LSTM with 19.75018 7 LSTM with 12.390359 7

From the above data, we can extract the optimal value obtained, as well as the archi-
tecture and the prediction calculation model, as can be seen in Table 18 for the attention
value and Table 19 for the meditation value.

Table 18. Best prediction result for attention regarding LSTM vs. GRU.

Attention RMSE LB
GRU without 11.79193 5

Table 19. Best prediction result for meditation regarding LSTM vs. GRU.

Meditation RMSE LB
LSTM without 10.904179 7

Continuing with the study and analysis of the values obtained and with the aim of
guaranteeing the prediction process, a new calculation and test will be carried out on the
look-back values, taking the previous and subsequent values to determine, without any
doubt, the optimum value of the time window that determines the best prediction of the
models. This new test has been carried out following the same procedure, comparing the
two RNN architectures since, as can be seen in the values in Tables 15 and 16 of results, in
both cases, the prediction is more favorable with the model that does not use the calculation
structure defined and followed by NeuroSky in the eSense algorithm.

To compare the GRU and LSTM architectures for predicting attention and meditation
states using EEG signals, a temporal five-fold cross-validation was implemented to evaluate
their performance and stability. Parameter 5 was selected because it provided positive
results in previous works [34,35]. Key evaluation metrics included MAE, MSE, RMSE, and
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SMAPE, each accompanied by standard deviations to assess consistency across validation
folds. The results revealed distinct patterns in the behavior of these architectures, offering
valuable insights into their suitability for predicting mental states. Tables 20 and 21 below
show and compare the results obtained from the cross-validation application. For each
case, the configuration of the best hyperparameters has been used.

Table 20. Comparison of cross-validation results for attention.

Attention

MAE MSE RMSE SMAPE

GRU:

9.1176 (£0.9822) 134.0736 (£29.3221) 11.5149 (+1.2169) 27.9219 (+£10.4861)

LSTM:

9.4034 (£1.6250) 144.8023 (4+54.1297) 11.8589 (4:2.0415) 27.7985 (£10.8337)

Table 21. Comparison of cross-validation results for meditation.

Meditation

MAE MSE RMSE SMAPE

GRU:

9.8498 (£0.4453) 163.8544 (£15.3970) 12.7868 (£0.5929) 19.6260 (£1.5804)

LSTM:

9.8380 (£0.3493) 164.3154 (£+18.7108) 12.7973 (£0.7371) 19.7476 (£1.6546)

Based on the values obtained and shown in the tables above, we can state that in
the case of attention-state prediction, GRU outperformed LSTM across all metrics, with a
notably lower MAE compared to LSTM’s. GRU also demonstrated superior stability, as
reflected in lower standard deviations, particularly for MSE. However, the difference in
SMAPE values between GRU and LSTM was marginal, indicating similar performance
in terms of normalized percentage error. This suggests that while GRU is more robust
and reliable for attention prediction, both models are comparable when interpretability of
normalized errors is prioritized in practical applications.

For meditation-state prediction, the performance of GRU and LSTM was strikingly
similar, with almost identical MAE values and parity across all metrics. Both architectures
showed greater stability in meditation predictions compared to attention, as evidenced
by significantly lower standard deviations. Notably, the SMAPE for meditation was con-
siderably lower, suggesting that meditation states exhibit more consistent and predictable
patterns in EEG signals. These findings highlight the distinct characteristics of mental states
and their computational modeling potential, offering practical guidance for architecture
selection and avenues for further research in deep learning applications for EEG-based
mental-state prediction.

To ensure the consistency of the above results, the window values or (LB) before and
after the calculated value will be analyzed, as the analysis intervals have been performed
in two window steps, leaving values unanalyzed.

The result of the comparison with the previous and subsequent values are shown
in Tables 22 and 23 below.

Table 22. Best prediction results of prior and posterior LB for attention/meditation with LSTM
architecture and partial feature set.

Output Signal

Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout RMSE

Attention

6

7
7B

8

8 1 Adam 0.01 13.416016
8 1 Adam 0.01 12.1082411
32 20 rmsprop 0.3 13.100437
4 10 Adam 0.01 14.6655445

Meditation

6

7
7B

8

16 5 Adam 0.01 11.016348
8 1 Adam 0.01 10.904179
64 20 Adam 0.01 12.357736
8 1 Adam 0.01 12.174273
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Table 23. Best prediction results of prior and posterior LB for attention/meditation with GRU
architecture and partial feature set.

Output Signal Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer Dropout RMSE
4 8 1 Adam 0.01 12.974952

Attent 5 8 1 Adam 0.01 11.79193
ttention 5B 64 10 Adam 0.1 12.302976

6 32 20 Adam 0.1 13.864193

6 8 1 Adam 0.01 12.525784

. 7 8 1 Adam 0.01 11.449651
Meditation 7B 16 5 Adam 0.01 12.585928
8 16 5 Adam 0.01 12.0246105

With these data, we can confirm that the values of the time window are consistent and
that the data were calculated previously. These data are reflected in Figure 13, correspond-
ing to the attention and meditation value.

ATTENTION RMSE MEDITATION RMSE
LSTM Without LSTM Without
GRU Without GRU Without
11.6 11.7 11.8 119 12 12.1 12.2 10.6 10.8 11 11.2 114 11.6

Figure 13. Final prediction results for attention and meditation.

This verification allows us to specify the metrics and values of the time window that
best results in the prediction of attention and meditation, and the final results correspond
to Tables 24 and 25, which confirm the initial values of the first RandomSearch test.

Table 24. Best prediction result for attention.

Architecture/Feature Set RMSE LB
GRU/ partial feature set 11.79193 5
Look-Back GRU Units Batch_Size Optimizer Dropout
5 8 1 Adam 0.01

Table 25. Best prediction result for meditation.

Architecture/Feature Set RMSE LB
LSTM/partial feature set 10.904179 7
Look-Back LSTM Units Batch_Size Optimizer Dropout
7 8 1 Adam 0.01

Thus, we can conclude that the prediction of the attention and meditation values using
LSTM-type RNNSs to determine the meditation value and GRU type for the attention value.

6.4. Real-Time Deployment and Analysis of Inference Time

With these results, the next step is to calculate the inference times of the networks in
the calculation of the attention and meditation value in a real-time analysis. This calculation
is motivated by the limitation of the reading process of the NeuroSky and Brainlink headset
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that supplies a block of raw data (Delta, Alpha, Theta, .. .) every second, so implicitly there
is a limitation in the available time of inference in the calculation.

As can be seen in the graphs in Figure 14, the inference times in the calculation of the
attention and meditation values are substantially less than one second, with average values
around 50 milliseconds.

Histogram of Attention Inference Time Histogram of Meditation Inference
(GRU) Time (LSTM)
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Figure 14. Histogram of inference times.

The inference times of attention were calculated with a GRU, with LB = 5. In the case
of meditation, it was performed with LSTM, with LB = 7. These architectures were used
because they provided the best performances, according to Section 6.3.

To complete the real-time analysis, additional EEG data were collected from a new
subject, allowing us to independently validate the previous experimental setup. This
approach ensures that the model is evaluated against entirely unseen data that were not
included in the training, validation, or cross-validation processes.

The real-time testing was conducted using the GRU network, following insights from
the cross-validation results, which demonstrated a slight advantage of this architecture
over LSTM in predictive performance.

Using this newly acquired dataset, we proceeded with real-time testing of the GRU-
based neural network, incorporating the optimized hyperparameters. The results obtained
from this evaluation are presented in Table 26, and Figures 15 and 16.

RMSE: 18.36, MAE: 14.00
SMAPE: 24.71, F1: 0.87
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Figure 15. Real-time prediction of ATTENTION signal with GRU and data other than those used
during training.
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Table 26. Results of real-time prediction with GRU.

Signal MAE MSE RMSE SMAPE Correlation  F1-Score

Attention 13.99607 337.22452 18.363674 24.714878 0.732409 0.873117
Mediation  12.7323065 261.5731 16.173222 28.55646 0.680617 0.645211

RMSE: 16.17, MAE: 12.73
SMAPE: 28.56, F1: 0.65
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Figure 16. Real-time prediction of MEDITATION signal with GRU and data other than those used
during training.

It is possible to see how these results are similar to those presented in Section 6.3. This
additional testing further strengthens the validation of our model in a real-world setting.

7. Discussion

In our study, LSTM and GRU models were used to predict attention and meditation
levels from raw EEG data. The results show that both models are able to make predictions
with relatively low errors, as indicated by the MAE, MSE, and RMSE metrics.

Comparison with the literature:

1. “EEG-Based Age and Gender Prediction Using Deep BLSTM-LSTM Network Model”
(2019) [36]: This study demonstrates the effectiveness of LSTM architectures in clas-
sifying EEG data, albeit in a different context (age and gender). The high accuracy
obtained in this study suggests that LSTMs are suitable for capturing complex tem-
poral features of EEG signals, a suggestion that is consistent with their findings that
LSTMs can successfully predict attentional and meditative states.

2. “Application of Artificial Intelligence Techniques for Brain-Computer Interface in
Mental Fatigue Detection: A Systematic Review (2011-2022)” (2023) [37]: Although
this study focuses on mental-fatigue detection, the systematic review of Al techniques
applied to BCI supports the idea that deep learning models are powerful tools for
interpreting EEG signals. This reinforces the validity of the study’s approach using
LSTM and GRU to predict cognitive states.

3. “EEG-based Biometric Authentication Using Machine Learning: A Comprehensive
Survey” (2022) [38]: This study provides an overview of machine learning techniques
applied to EEG-based biometric authentication. Although the goal is different, the
effectiveness of machine learning techniques in classifying EEG signals bodes well for
their application in attention and meditation prediction.

In summary, the results obtained are in line with the existing literature regarding the
applicability and effectiveness of RNNs, specifically LSTMs and GRUEs, for analyzing and
predicting cognitive states from EEG signals. The comparison of different architectures and
the optimization of hyperparameters in their study provide a valuable contribution to the
field of BCI study, demonstrating that, with the right setup, these models can be tuned to
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improve accuracy in predicting complex mental states. The integration of bioelectric signal
acquisition systems with artificial intelligence techniques, as demonstrated in recent work
by Lagana et al. (2024), offers promising opportunities for enhancing signal interpretation
and clinical diagnosis through the combination of robust hardware design and advanced
computational analysis methods [39]. This synergistic approach can lead to more accurate
and reliable diagnostic tools in neurological assessment.

7.1. Analysis of the Strengths and Weaknesses of LSTM and GRU Networks for the Prediction of
Attention and Meditation

LSTM and GRU networks are variants of recurrent neural networks that have been
widely used to process sequences of data such as EEG signals. Both architectures are
designed to capture long-term temporal dependencies, making them suitable for time-
series prediction tasks such as predicting attention and meditation from EEG signals.

However, each has its own strengths and weaknesses in this context.
Strengths of LSTM:

1.  Memory capacity: LSTMs are designed to avoid the problem of gradient fading, which
allows them to learn long-term dependencies. This is crucial when working with EEG
signals, which may contain patterns relevant to attention and meditation over long
periods of time.

2. Accuracy: Studies have shown that LSTMs can be very accurate in classification and
prediction tasks, as reflected in the study “EEG-Based Age and Gender Prediction
Using Deep BLSTM-LSTM Network Model” (2019), suggesting that they can be
equally effective in predicting attention and meditation [36].

Weaknesses of LSTMs:

1.  Complexity and computational cost: LSTMs have a more complex structure than
GRUs, possibly leading to higher computational cost and longer training times, espe-
cially on large datasets.

2. Risk of overfitting: Given their complexity, LSTMs can be prone to overfitting, espe-
cially when insufficient training data are available.

Strengths of GRU:

1.  Efficiency: GRUs have a simpler structure than LSTMs, as they combine forgetting
and updating gates. This can result in faster training and higher computational
efficiency, as suggested in the systematic review “Application of Artificial Intelligence
Techniques for Brain-Computer Interface in Mental Fatigue Detection” (2023) [37].

2. Flexibility: The simplicity of GRUs can make them more flexible to adapt to different
data sizes, which can be advantageous in BCI applications where datasets may be
limited or highly varied [40].

Weaknesses of GRU:

1.  Memory capacity: Although GRUs are efficient, they may have a slightly lower
memory capacity compared to LSTMs, potentially posing a drawback when modeling
EEG signals that require the capture of long-term information.

2. Generalization: GRUs may have difficulty generalizing in some cases, especially when
dealing with complex or subtle patterns in the data, which could affect the accuracy
of attention prediction and meditation.

In our study;, the final results show that both LSTM and GRU models perform compara-
bly in terms of MAE, MSE, and RMSE metrics. This indicates that, despite their differences,
both architectures can capture the dynamics of EEG signals to predict attention and med-
itation with reasonable accuracy. The choice between LSTM and GRU may depend on
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factors specific to the dataset and application context, such as the size of the dataset, the
availability of computational resources, and the need for fast training.

We can observe how both LSTMs and GRUs have their merits in predicting cognitive
states from EEG signals. The choice between them must be based on a balance between
desired accuracy and available resources, as well as on the specific nature of the EEG data
being worked with. On the other hand, if we also consider the results obtained from the
cross-validation process, we can conclude that the results indicate that GRU offers superior
performance and stability for attention-state prediction, making it the preferred choice for
tasks requiring robust and consistent predictions. However, for meditation-state prediction,
both GRU and LSTM demonstrate an equivalent performance, allowing the choice between
them to be guided by practical considerations, such as computational efficiency. These
findings provide valuable insights into the suitability of these architectures for mental-
state modeling and underscore the potential for future research to further optimize their
application in EEG-based cognitive-state prediction.

7.2. Implications and Possible Applications of the Research Results

The research results have several significant implications and open the door to multiple
practical applications in the field of BCI, cognitive neuroscience, and mental health. The
ability to accurately predict attentional and meditative states from EEG signals using LSTM
and GRU networks has the potential to positively impact several areas:

7.2.1. Implications for BCI Research and Technology

1.  Improved brain-computer interfaces: LSTM and GRU models could be integrated
into BCI devices to provide real-time feedback on users’ attention and meditation
states. This could improve human-machine interaction, especially in applications that
require sustained concentration, such as learning or driving.

2. Personalization of user experience: By understanding and predicting cognitive states,
applications could dynamically adapt to user needs, improving the experience in
virtual reality applications, video games, and educational applications.

7.2.2. Applications in Mental Health and Well-Being

1.  Monitoring and improving mental well-being: wearable devices equipped with EEG
sensors and the predictive models developed could be used to monitor stress levels
and mental well-being, providing timely interventions, such as breathing exercises or
guided meditation.

2. Personalized therapies: In the clinical context, the models could help personalize
therapies for attention or meditation disorders, such as ADHD or anxiety, by adjusting
interventions based on the patient’s brain response in real time [41].

7.2.3. Implications for Education and Training

1.  Improved educational tools: Education systems could use these models to assess
and improve students’ concentration during learning activities, adapting content to
maintain optimal attention.

2. Attention training: In high-performance pursuits, such as sport or music, the mod-
els could be used to train individuals in concentration and meditation techniques,
improving overall performance.

7.2.4. Future Research in Cognitive Neuroscience

1.  Understanding cognitive processes: The results may provide a basis for further studies
on the underlying neural mechanisms of attention and meditation, contributing to
scientific knowledge in cognitive neuroscience.
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2. Biomarker development: The ability to predict cognitive states from EEG could lead
to the development of biomarkers for various neurological and psychiatric conditions.

7.2.5. Challenges and Ethical Considerations

1.  Data privacy and security: Implementation of these technologies must address the
privacy and security of EEG data, which are sensitive biometric information.

2. Accessibility and equity: It is crucial to consider accessibility and equity in the de-
velopment and implementation of BCI applications to ensure that the benefits are
available to a wide range of users.

In summary, the results of this research have the potential to enrich human-computer
interaction, improve mental health and well-being, and advance scientific understanding
of cognitive processes. However, it is critical to address ethical and practical challenges in
order to maximize the benefits and minimize the potential risks.

For a more detailed and specific discussion of BCI and EEG applications in mental-
fatigue detection, the study [37] provides a relevant systematic review. In addition, the
survey [38] provides an overview of EEG applications in biometric authentication and
could provide insights into future applications of LSTM and GRU models in this field.

7.3. Limitations Encountered During the Study
1.  Sample Size and Diversity:

e  The sample may have been limited in size or diversity, which affects the gener-
alizability of the results. A larger and more diverse sample could improve the
robustness of the predictive models.

2. EEG Data Quality:

e EEG data can be subject to noise and artefacts, which can affect the accuracy of
predictions. Data quality is critical to the performance of machine learning models.

3. Complexity of Cognitive States:

e  Attention and meditation are complex cognitive states that may not be fully
captured by EEG data or metrics used.

4. Models and Hyperparameters:

e  Model selection and hyperparameter optimization may have been limited by
time or available computational resources.

5. Model Interpretation:

e  Neural networks, especially deep ones such as LSTM and GRU, are often criti-
cized for their lack of interpretability, which can make it difficult to understand
how models arrive at their predictions.

7.4. Comparison with the Results Previously Obtained in Similar Studies

Our results demonstrate that both LSTM and GRU models are capable of effectively
predicting attention and meditation values, showcasing their suitability for EEG-based
cognitive-state analysis. These findings align with previous research that has employed
recurrent neural networks for EEG signal processing, reinforcing their capacity to capture
the temporal dynamics inherent in this type of data. For example, studies have shown
similar predictive performance when using RNN-based architectures for cognitive-state
classification [36,37]. However, many of these studies relied on preprocessed or proprietary
EEG features, whereas our approach uses raw EEG signals, which enhance transparency
and adaptability.
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One of the notable insights from our work is that GRU models, due to their simpler
architecture, provide a computational advantage over LSTM without sacrificing accuracy.
This observation is consistent with prior findings in an analysis of the computational and
efficiency advantages of the GRU over LSTMs [40]. However, unlike much of the existing
research that relies on multi-channel EEG systems, our study demonstrates the feasibility of
using low-cost, single-channel devices, making EEG-based technologies more accessible for
practical applications. These distinctions underline the relevance of our study in bridging
the gap between advanced predictive models and real-world usability.

Future research could build on these findings by testing the models on larger and more
diverse datasets, as well as exploring hybrid architectures or additional neural network
approaches to further enhance performance and generalizability. Nonetheless, this study
provides a meaningful step toward simplifying and improving EEG-based cognitive-state
predictions for practical and scalable applications.

8. Conclusions

This study has explored the application of deep learning models, specifically LSTM and
GRU networks, in the prediction of cognitive states of attention and meditation using raw
EEG signals. Our preliminary results indicate that these advanced models can accurately
capture the temporal dynamics and long-term dependencies present in EEG signals, as
doing so is essential for the accurate prediction of cognitive states [25]. Performance
comparison between LSTM and GRU networks has provided valuable insight into the
strengths and weaknesses of each model in this specific domain. Evaluation metrics, RMSE,
MSE, MAE, and SMAPE, have been essential to quantify and compare the performance of
these models [42].

For attention, the LSTM model with the partial feature set outperformed in regard
to MAE and MSE, showing lower average and squared errors. Although its SMAPE is
slightly higher, this model remains preferable if absolute error minimization is prioritized.
Similarly, for meditation, the LSTM model with the partial feature set consistently showed
better performance across all metrics compared to the GRU model with the algorithm,
indicating higher accuracy and reliability. These findings highlight the promise of deep
learning models in predicting cognitive states from raw EEG signals, paving the way for
further exploration of RNNs in applied neuroscience and real-time BCI systems.

In conclusion, this study highlights the potential of LSTM and GRU neural networks
to predict attention and meditation states using raw EEG signals collected from single-
channel, low-cost devices. Both models demonstrated strong performance, with GRU
standing out as a computationally efficient option that does not sacrifice accuracy. These
results underscore the practicality of these neural network architectures for real-time
cognitive-state monitoring, particularly in accessible applications like neurofeedback and
brain—-computer interface systems.

Moving forward, future research could build on these findings by involving larger and
more diverse participant groups to improve the generalizability of the models. Additionally,
integrating EEG data with other physiological signals or exploring hybrid neural network
architectures may further enhance prediction accuracy and expand the range of applications.
Overall, this work marks an important step toward making EEG-based cognitive-state
prediction both simpler and more adaptable for real-world use.
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Al artificial intelligence
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RNN recurrent neural networks

LSTM long short-term memory

MAE Mean Absolute Error
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