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RESUMEN 

La electroencefalografía es una técnica exploratoria basada en el registro de la 

actividad eléctrica del cerebro. Por una parte, hoy en día, su práctica se ha hecho 

más común en el campo de la ingeniería y su uso ha traído grandes avances en el 

campo de la neuro-rehabilitación de diferentes extremidades del cuerpo humano. 

Por otra parte, se ha realizado un gran trabajo en el análisis de esta señal 

reconociendo actividad cerebral para el desarrollo de interfaces cerebro-

computador (BCI).  

Diversos estudios han comprobado que las emociones humanas se pueden 

determinar por medio de señales medidas sobre el cuero cabelludo (EEG), 

éstas se han utilizado en la realización de diferentes tipos de interfaz cerebro-

computador (BCI), diagnóstico de pacientes, reconocimiento de emociones, 

reconocimiento de acciones, etc. No obstante, aunque se han desarrollado 

diversos estudios, la determinación de un método que sea óptimo para la 

identificación de emociones a partir de señales EEG, considerando aspectos como 

precisión, coste computacional, y aplicaciones en tiempo real, es aún un problema 

abierto.   

Uno de los grandes problemas que se tiene en cuenta en el momento de clasificar 

este tipo de señales es que las emociones medidas poseen un alto grado de 

similitud entre ellas, generando una mayor dificultad en el momento de 

diferenciarlas.  

Con este estudio se establece aspectos importantes para la comparación y 

selección de técnicas de análisis de señales EEG y, además, se propone un 

método con un buen porcentaje de desempeño para la realización de la ardua 

tarea del reconocimiento de emociones a través de señales de 

electroencefalograma.  
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ABSTRACT 

Electroencephalography (EEG) is a scanning technique based on the recording of 

electrical activity in the brain. Nowadays, on one hand, its practice has become 

more common in the field of engineering and its use has brought great advances in 

the field of neuro-rehabilitation of different limbs of the human body. On the other 

hand, several works have been developed for EEG signal analysis, aimed at 

recognizing brain activity for the development of brain-computer interfaces (BCI). 

As well, studies have shown that human emotions can be determined by means of 

signals measured on the scalp, which have been used in the design of different 

types of brain-computer interface (BCI), computer-aided diagnosis systems, 

recognition of emotions, and automatic interpretation of actions/movements, 

among others. Nonetheless, despite several studies have been proposed, finding 

or selecting a method being optimal for the identification of emotions from EEG 

signals -taking into account aspects such as accuracy, computational cost and 

applications in real time- remains an open issue. 

One of the main problems faced when classifying this type of signals is the nature 

of the emotions-driven signals, since they may be greatly similar to each other, and 

therefore the task of differentiating emotions is not trivial but challenging. 

This study aims to establish important aspects for the comparison and selection of 

EEG signal analysis techniques. As well, it is intended to propose a method 

reaching a good percentage of performance at the task of recognizing emotions 

through EEG signals. 
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GLOSARIO 

Frecuencia de muestreo: Se refiere a la cantidad de muestras por unidad de 

tiempo tomadas de una señal continua para producir una señal discreta. 

Inteligencia artificial: Es un área multidisciplinaria que combina diferentes áreas 

como la computación y la lógica, cuyo objetivo es dar a la maquina la capacidad 

de resolver problemas o realizar tareas por sí mismos, utilizando algoritmos y 

paradigmas de comportamiento humano.  

Clase: Agrupación de objetos que tiene características comunes. 

Características: Se refiere a los atributos que describen las instancias del 

conjunto de datos. 

Algoritmo: Conjunto definido de reglas o procesos que llevan a la solución de un 

problema en un número determinado de pasos. 

Pre-procesamiento: Es un proceso donde se filtra información de las bases de 

datos usando diferentes mecanismos como el filtraje, normalización, entre otros. 

Selección de características: Hace referencia al proceso de elegir información 

relevante de un conjunto de datos 

Big data: Big data, macrodatos o datos masivos es un concepto que hace 

referencia al almacenamiento de grandes cantidades de datos y a los 

procedimientos usados para encontrar patrones repetitivos dentro de esos datos. 

Dimensión: En términos generales la dimensión de una base de datos es definida 

como la cantidad de mediciones, características o atributos tiene cada registro.  

Interfaz cerebro-computador: Es una tecnología que se basa en la adquisición 

de ondas cerebrales para luego ser procesadas e interpretadas por una máquina u 

ordenador. 

Interacción persona-computadora: es la disciplina que estudia el intercambio de 

información mediante software entre las personas y las computadoras. 

Electrodos AgCl Activos: El electrodo es un conductor eléctrico utilizado para 

hacer contacto con una parte no metálica de un circuito, al ser activo puede ser 

aplicado en un punto determinado para producir estimulación y plata clorada 

(AgCl) es el material que proporciona señales excelentes, baja polarización y se 

pueden utilizar para registros de corriente continua si se desea. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Las emociones son estados afectivos que experimentan los seres humanos como 
respuesta a un hecho especifico que puede ser visual, auditivo, físico o 
psicológico, los cuales han sido denominadas por personajes del ambiente 
científico como el muro o diferencia que separa a los seres vivos de las máquinas. 
Según la Real Academia de España (2017), las emociones pueden definirse como 
una “alteración del ánimo intensa y pasajera, agradable o penosa, que va 
acompañada de cierta conmoción somática”, de dicha definición se puede extraer 
que las emociones son estados mentales además de afectivos. El ser humano es 
capaz de sentir 6 categorías básicas de emociones: Miedo, sorpresa, aversión, ira, 
alegría o felicidad, y tristeza.  

Recientemente, se han mostrado buenos resultados en procesos de interfaces 
cerebro computadora (BCI) capacitando a las máquinas en temas como el 
comportamiento del cerebro humano. Para realizar dicha capacitación o 
aprendizaje de máquina, se han hecho investigaciones en el reconocimiento de 
expresiones faciales y análisis sobre la voz, teniendo en cuenta que el humano es 
capaz de reconocer estas emociones con un 70-98% de precisión y las 
computadoras en especial con el reconocimiento facial (80-90%). Sin embargo, es 
importante tener en cuenta que estos altos índices de precisión o éxito se 
encuentran bajo circunstancias muy controladas y será menor en situaciones o 
ambientes reales. 

Desde otro punto de vista, la electroencefalografía o EEG es una exploración de 
manera segura que posibilita el muestreo en forma de señal de la actividad 
eléctrica del cerebro medida sobre el cuero cabelludo con electrodos no invasivos, 
el cual arroja como resultado señales que pueden mostrar tanto anomalías en la 
salud como también acciones o sentimientos que experimenta el paciente. Desde 
su creación se ha buscado hacer cada vez una mejor interpretación en estas 
señales en aspectos como detección de estados emocionales, detección de la 
voluntad de las personas para realizar acciones con diferentes partes de su 
cuerpo, o en el reconocimiento de estas señales en pacientes sanos y pacientes 
con enfermedades neuronales para el respectivo diagnóstico y control de 
trastornos mentales.  

Las señales EEG generalmente son tomadas con rango en escala de micro-voltios 
y con frecuencias de hasta 300 Hz. En diversos estudios sobre la adquisición de 
este tipo de señales, se ha reportado que el rango para la detección de emociones 
en señales EEG se divide de la siguiente manera: Delta (0.5 a 4 Hz) que se 
asocian con el sueño profundo, Teta (4 a 8 Hz); las cuales normalmente se 
asocian con las primeras etapas de sueño, Alfa (8 a 13 Hz) que se presentan en 
estado de reposo y con los ojos cerrados, Beta (13 a 30 Hz) que están presentes 



17 
 

cuando la persona se encuentra en una etapa de sueño nulo; donde se está 
despierto y consciente, y Gamma (30 a 70 Hz) de las que se ha teorizado que 
podría
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n estar implicadas en el proceso de percepción consciente. 

En este orden de ideas, se observa la factibilidad de aplicar aprendizaje 
automático sobre señales de electroencefalografía para realizar la detección de 
emociones, por motivo de que estas son consideradas estados mentales a 
respuesta de estímulos externos e internos que afectan de alguna manera en la 
vida real del paciente. Diversos autores ya han logrado la detección de estados 
emociones con señales EEG con precisión que está entre 75% y 90%. 

En este trabajo, se realiza un estudio sobre la detección de emociones utilizando 
la base de datos DEAP, la cual contiene señales de EEG y valores de excitación – 
valencia que relacionaran estas señales fisiológicas con estados emocionales. 
Esta base de datos fue tomada con ayuda del Biosemi active II con electrodos 
activos para la adquisición de señales fisiológicas. Con este equipo, se registraron 
señales fisiológicas incluyendo ECG, EEG (32 canales), amplitud de respiración y 
temperatura de la piel mientras se mostraban los estímulos a los participantes. 

Línea de investigación: Tratamiento de señales. 

Planteamiento del problema 

La toma de señales de electroencefalografía es actualmente un procedimiento 
diagnóstico o comercial muy común, actualmente se realizan diversas 
investigaciones y aportes tecnológicos en esta área, significando a la tarea de 
adquisición de señales EEG cada vez más sencilla y accesible. Existen diferentes 
elementos o mecanismos de toma de datos, cuya diferencia radica en el 
compromiso entre la exactitud de sus mediciones, su ergonomía y coste, de forma 
que, dependiendo de los intereses, estás señales se pueden ajustar a diversas 
aplicaciones y contextos. Respectivamente, es importante mencionar que el 
trabajo con señales de electroencefalografía no se limita a la toma de este tipo de 
señales o datos, sino que además trae consigo nuevos retos de investigación o de 
desarrollo computacional para ingenieros dedicados a este campo, dando la 
oportunidad de realizar exploraciones más a fondo en aplicaciones de tipo médico, 
industrial, comercial o científico.  

Empresas como Biosemi y Emotiv han puesto sus esfuerzos en realizar cada vez 
más accesibles y precisas la adquisición de señales cerebrales, las cuales brindan 
a la comunidad científica la instrumentación necesaria para sus trabajos de 
investigación, haciendo tomas cada vez más claras y facilitando así el trabajo para 
sus diferentes aplicaciones. 

Ahora partiendo de que el estudio de las emociones, en sí mismo, es uno de los 
mayores intereses de investigadores de la historia para entender el 
comportamiento del ser humano, estas también son estados mentales que pueden 
ser medibles por equipos como el Biosemi Active II en forma de señal eléctrica, 
concepto clave para el desarrollo de esta investigación.  

En el camino de la detección de emociones por medio de señales de 
electroencefalografía, aún hay retos científicos, tecnológicos y matemáticos a 
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enfrentar relacionados con la caracterización y clasificación de este tipo de 
señales; debido a que las emociones son muy diversas y además de poseer un 
alto grado de similitud entre ellas, estás necesitan de un arduo proceso de 
aprendizaje automático al ser un problema multiclase. 

 

Justificación 

En los últimos años, los esfuerzos de investigación en Human Computer 
Interaction (HCI) se centran en los medios para enseñar a las computadoras en 
reconocer emociones humanas. Las emociones son una de las características 
más importantes de los seres humanos y más influyentes en el desarrollo laboral 
de cada persona. Gracias a éstas es que la brecha de la comunicación entre seres 
humanos y robots inteligentes es aún muy grande. Es decir que, sin la capacidad 
de procesamiento de las emociones, las computadoras no pueden comunicarse 
con el usuario de manera natural. En este sentido, se desarrolla este trabajo con el 
fin de identificar los métodos automáticos que logren a partir de señales 
fisiológicas provenientes del cerebro, clasificar e identificar emociones, alcanzando 
un equilibrio entre precisión y costo computacional que abra caminos para nuevos 
desarrollos científicos en ingeniería computacional. El trabajo se realizó en base a 
un completo repositorio llamado DEAPdataset, que mide señales EEG de 32 
pacientes con el fin de detectar emociones.  

En conclusión, este trabajo representa un aporte a la comunidad científica y 
académica en el área de procesamiento de señales fisiológicas, específicamente, 
en el análisis de señales EEG para clasificar emociones y, además, se resalta su 
grado de influencia en aplicaciones médicas, juegos basados en EEG o estudios 
de mercado. Además, a nivel formal y técnico, las formulaciones matemáticas y 
los algoritmos explorados y desarrollados, representan una contribución en la 
investigación básica de la misma área. 

 

Contribuciones de esta tesis         

 

La mayor diferencia que hay entre los seres humanos y los sistemas 
computacionales actuales, es la capacidad de comunicarse en un lenguaje natural 
generando una interacción fluida y auto sostenible con el entorno, por esta razón, 
los proyectos que busquen por medio de aprendizaje automático que las 
computadoras sean capaces de detectar e identificar emociones, llevaran a la 
teoría de que es posible lograr computadoras emocionales. La metodología 
aplicada en este proyecto consiste en realizar diferentes pruebas en el análisis de 
señales EEG y hacer su relación con las emociones, de forma que se evalúan 
diversas maneras de pre procesar, caracterizar, extraer y clasificar señales EEG.  
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Además, la metodología propuesta sirve de base para trazar caminos hacia dónde 
deben enfocarse futuros estudios sobre clasificación de EEG aplicada a 
identificación de emociones.  

En el campo de investigación de señales EEG, este trabajo representa un aporte 
importante que puede contribuir para el desarrollo de nuevas investigaciones y el 
entendimiento de la naturaleza de estas señales, en la detección de diferentes 
patrones que se asocian a la actividad cerebral como enfermedades, 
pensamientos o impulsos mentales que sean representables en potenciales 
eléctricos medibles como señales EEG. 

Organización del documento  

 

Este trabajo está dividido en 7 secciones principales nombradas de la siguiente 

manera: Introducción, descripción del problema, objetivos, marco teórico, 

metodología, resultados y conclusiones.  

En la Sección 1, se presenta el planteamiento del problema, la justificación de 

este trabajo y las contribuciones científicas de esta investigación. 

En la Sección 2, se presenta el objetivo general y los objetivos específicos, que 

fueron planteados al inicio de este trabajo de grado. 

En la Sección 3, se presenta una revisión bibliográfica donde el lector podrá 

encontrar la definición de las emociones, y su relación con las señales de 

electroencefalografía. Además, se explica las implicaciones de trabajar con estas 

señales por medio de aprendizaje de máquina y reconocimiento de patrones. 

En la Sección 4, se describe la metodología para la detección de emociones por 

medio de señales EEG con 11 experimentos. El marco experimental se discute en 

la Sección 5. 

Finalmente, después de discutir los resultados en la Sección 6, la Sección 7 

presentan las conclusiones que se obtuvieron a partir de este trabajo y trabajos 

futuros que pueden mejorar la metodología de visualización propuesta. 

Objetivo general 

Realizar un estudio comparativo de diferentes técnicas de caracterización y 
clasificación automática en señales de electroencefalografía para reconocer 
emociones, de forma que se alcance un buen equilibrio entre precisión y costo 
computacional. 

Objetivos específicos 

 Establecer un conjunto de características de señales EEG de tipo 
morfológico, espectral, de representación, basado en teoría de la 
información y estadístico que representen adecuadamente emociones. 
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 Implementar clasificadores basados en modelos, densidades y heurísticas 
en entornos de programación de alto nivel para ser evaluados con 
características de señales EEG. 
 

 Diseñar una metodología de comparación de técnicas de caracterización y 
clasificación de señales EEG orientadas a la identificación de emociones 
con el fin de determinar cuáles de las técnicas alcanzan un buen 
compromiso entre precisión y costo computacional. 

Marco teórico 

En el siglo XXI, uno de los más grandes objetivos en la interacción hombre-

máquina (HMI) ha sido encontrar una comunicación natural entre los 

computadores y el ser humano, a través de la computación afectiva. Las nuevas 

tecnologías han permitido que, más allá de la interacción existente a través de 

teclado, ratón y hardware informáticos, surjan nuevas modalidades de 

comunicación entre un ordenador y el usuario que lo maneja. Es por eso que el 

camino con el que se propone que el computador consiga entender de alguna 

manera el estado emocional del ser humano con el que interacciona, será una luz 

para que las interacciones y el intercambio de información con las maquinas 

cambie definitivamente. 

 

Emociones 

¿Qué es la felicidad? ¿Qué es el miedo? ¿Son sólo palabras o hay algo más que 

entender? Inicialmente se sabe que la ira, felicidad y miedo son emociones. ¿Pero 

qué son realmente las emociones? 

Generalmente, suele creerse que las emociones corresponden a experiencias 

corporales naturales que luego se expresan a través del lenguaje, y ese lenguaje, 

a su vez, suele calificarse como irracional y subjetivo. Aun así, históricamente 

buscarles una definición exacta a las emociones ha sido un problema que ha 

intrigado a los más antiguos filósofos y científicos. Según Aaron Sloman, 

investigador de inteligencia artificial, la necesidad de sobrevivir a un mundo que 

cambia y que es parcialmente impredecible hace necesario que cualquier sistema 

inteligente (natural o artificial) con motivos múltiples y capacidades limitadas 

requiera el desarrollo de emociones para sobrevivir. Linda Davidoff ,  replica que 

las emociones se constituyen mediante los mismos componentes subjetivos, 

fisiológicos y conductuales que expresan la percepción del individuo respecto a su 

estado mental, su cuerpo y la forma en que interactúa con el entorno. Definiciones 

importantes que infieren que un sistema de inteligencia artificial necesita de las 

emociones para sobrevivir a un entorno, y que estás mismas obedecen a 
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características fisiológicas del ser humano; motivantes importantes para esta 

investigación. 

Sin embargo, uno de los más grandes problemas que hay en la incertidumbre de 

las emociones es el grado de subjetividad y parecido entre ellas. Una emoción 

resulta, una experiencia subjetiva, y la capacidad para comunicar este estado 

emocional está altamente limitada por la fisiología del sujeto, experiencias previas 

y diferentes factores que definen las emociones de formas diferentes según la 

manera de hablarlas o expresarlas. Sabiendo eso, esta incertidumbre puede 

causar en los datos auto informados un gran problema de precisión y 

generalización debido a la varianza introducida por estas incertidumbres. Pese a 

eso, la psicología moderna ha dedicado diversos intentos para darle una noción 

universal a las emociones buscando explicar el comportamiento de algunos datos 

y así reducir la incertidumbre que genera precisión y efectividades bajas.  

 

Reconocimiento de emociones camino por explorar 

En la interacción entre las personas, por las diversas maneras que existen de 

comunicar las emociones, suele producirse una falsa interpretación en estás. Este 

hecho genera perdida de información o una situación en la cual la relación entre 

las personas se afecte. Un ejemplo claro de esto puede ser cuando hay 

comunicación entre el doctor y paciente, empleado y empleador o un caso más 

natural como el padre e hijo. Por estas razones es que el comprender emociones 

se ha convertido en una herramienta necesaria para el éxito en la comunicación y 

desarrollar sistemas que puedan reconocer las emociones minimizando su falsa 

interpretación uno de los mayores objetivos de grandes investigadores de HMI. 

Hay diversos sistemas que lo aplican en diferentes ámbitos como por ejemplo: 

seguridad, educación, enseñanza, pero en definitiva la aplicación más popular es 

en Brain Computer-Interface(BCI). 

Los sistemas de reconocimiento de emociones son sistemas biométricos que 

identifican de manera automática mediante el reconocimiento de los caracteres 

fisiológicos de las personas. Siendo tan valiosos porque son capaces de aprender 

y predecir a partir de las características de una base de datos que nos entregará 

resultados retroalimentados.  

 

Reconocimiento de emociones por medio de señales de 

electroencefalografía 

La investigación en human computer-interaction ha ideado diversas maneras de 
clasificar emociones. En primera instancia están las emociones discretas, las 
cuales estudian las emociones de manera específica (por ejemplo: Miedo, 
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felicidad, ira, tristeza, etc.) y a cada una se les asigna un parámetro fisiológico 
único.  
Y está la perspectiva dimensional; inspirada en el modelo de emociones 
tridimensionales de Schlosberg (1952, 1954), donde se trabaja la tensión del 
sueño, atención – rechazo y agrado-desagradable, Russell presentó en 1980 un 
trabajo donde las emociones se caracterizan en dos dimensiones. Según este 
modelo, las emociones se analizan a partir de su posición bidimensional 
observada en la Figura 1, la cual es compuesta por dos ejes de excitación en el 
plano vertical y dos ejes de valencia en el horizontal. 
 
Excitación se refiere al nivel de activación cuantitativa que va desde tranquilo a 
emocionado y Valencia representa la calidad de una emoción que va desde 
desagradable hasta agradable. 
 
Algunos investigadores partiendo de este modelo, proponen un modelo 3D donde 
se añade la dominancia, la cual se refiere a la medida que tenga una persona para 
estar en control ante una situación, partiendo desde débil hasta fuerte. 
 
Figura 1. Grafica del modelo dimensional de Roussell con Aurosal – Valence y su 

relación con emociones discretas. 

 

Fuente: M. M. Bradley y P. J. Lang, «Measuring emotion: The self-assessment manikin 
and the semantic differential», J. Behav. Ther. Exp. Psychiatry, vol. 25, n.o 1, pp. 49-59, 

mar. 1994. 

 

Electroencefalografía (EEG) 

Siendo las emociones estados mentales, éstas se manifiestan al igual que otras 

experiencias mentales, como el resultado de una actividad nerviosa en el cerebro, 
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por esta razón es posible identificar emociones por medio de señales de 

electroencefalografía.  

Las señales de electroencefalografía o también llamadas “La ventana de la mente” 

permiten la observación cercana de lo que nos sucede dentro del cerebro. 

Descubiertas por Hanz Berger en 1924, la Electroencefalografía convencional 

(EEG) mide la actividad eléctrica generada por el cerebro a través de la lectura de 

un electrodo de superficie en el cuero cabelludo.  Estas señales crean un patrón 

cognitivo de activación único que hace que la señal oscilante de los electrodos sea 

la manifestación eléctrica de la actividad cerebral. Estas son medidas por 

densidad haciendo que la ubicación de los electrodos y su espacio entre ellos sea 

circunstancial para una lectura coherente. Para reducir la incertidumbre de 

ubicación  se introdujo el estándar llamado “sistema 10 – 20” visualizado en la 

Figura 2, encargado de la colocación de los electrodos basándose en referencia 

universales del cráneo humano, este método de ubicación consiste en que el 

primer electrodo debe estar separado del punto de referencia con una distancia de 

1/10 de la distancia total de un punto de referencia a otro mientras que los demás 

deben estar a 1/5 de la distancia total. Otra alternativa a la ubicación de los 

electrodos es el sistema desarrollado por Sociedad Americana de 

Electroencefalografía (AES) llamado el sistema del 10%, este siguiendo los 

principios del sistema 10-20 incrementa su resolución con el mismo enfoque y 

denominación de los electrodos.  

Figura 2. Sistema de ubicación de electrodos 10 – 20. 

 

Las señales EEG dependen del grado de actividad de corteza cerebral midiéndose 

en voltaje en función de tiempo y clasificándose acorde a su frecuencia, magnitud, 

morfología de onda, distribución espacial y reactividad. 
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La manera más común de clasificaciones de estas señales es acorde a su 

frecuencia de banda, descomponiéndose en 5 sub bandas que se asocian a un 

estado mental descrito a continuación: 

Onda delta (δ) 

 

Las ondas delta se encuentran en el rango de frecuencia de 0-4 Hz, teniendo la 

mayor amplitud de onda y midiéndose en <100 micro volts. Estas señales se 

detectan durante el sueño profundo y más comúnmente en niños ya que con el 

tiempo se tiende a producir menos ondas de este tipo.  

Por otro lado, este tipo de onda se relaciona sobre todo con actividades corporales 

de las que no somos conscientes, como la regulación del ritmo cardíaco o la 

digestión.   

Figura 3. Tipo de onda delta, eje X tiempo en segundos.

  

Fuente: S. Qureshi, Sohaib, y T. Ahmad, «An empirical study of machine learning 

techniques for classifying emotional states from EEG data.», 2012. 

 

Ondas theta (θ)  

 

Las ondas theta se encuentran en el rango de frecuencia de 4-8 Hz se relaciona 

con capacidades imaginativas, reflexión y sueño. Se observan durante tareas de 

memoria a corto plazo y cuando experimentamos emociones muy profundas. 

Figura 4. Tipo de onda tetha.

 

Fuente: s. qureshi, sohaib, y t. ahmad, «an empirical study of machine learning 

techniques for classifying emotional states from eeg data.», 2012. 
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Ondas Alfa (α) 

 

Las ondas alfa se encuentran entre el rango de frecuencia de 8-13 Hz, estas 
ondas se originan en el lóbulo occipital del cerebro durante el crepúsculo 
intermedio donde hay calma y relajación, pero no sueño. 
 

Figura 5. Tipo de onda alfa. 

 

 

Fuente: S. Qureshi, Sohaib, y T. Ahmad, «An empirical study of machine learning 

techniques for classifying emotional states from EEG data.», 2012. 

 

Onda Beta (β) 
 
Las ondas beta están presentes entre los rangos de frecuencia de 13-30 Hz y se 
asocian con el pensamiento ansioso y la concentración activa que se originan en 
el área central del cerebro. 

Figura 6. Tipo de onda beta. 

 

 

Fuente: S. Qureshi, Sohaib, y T. Ahmad, «An empirical study of machine learning 

techniques for classifying emotional states from EEG data.», 2012. 

Onda Gamma (γ) 
  
Las ondas gamma se encuentran entre los rangos de frecuencia de 30-100Hz. Es 
un tipo de onda que se origina en el tálamo y se mueve desde la parte posterior 
del cerebro hacia adelante a una velocidad muy alta. El estado mental asociado 
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con estas ondas es multitarea con un alto procesamiento cognitivo y estado de 
vigilia. 

 

Figura 7. tipo de onda gamma. 

   

 

Fuente: S. Qureshi, Sohaib, y T. Ahmad, «An empirical study of machine learning 

techniques for classifying emotional states from EEG data.», 2012. 

 

Recolección de datos 

 

Aunque el objetivo del presente trabajo no este enfocado a la recolección de las 

señales de electroencefalografía, es importante en el marco de la investigación dar 

una breve revisión a las dos bases de datos más relevantes que recolectan 

señales EEG con el objetivo de reconocimiento de emociones. 

 

A Database for Emotion Analysis using Physiological Signals (DEAP) 

 

Esta base de datos presenta un análisis multimodal para el análisis de estados 

afectivos por medio de señales EEG y otras señales fisiológicas como presión del 

volumen sanguíneo (BVP), electromiografía (EMG), electrooculograma (EOG), 

respuesta galvánica de la piel (GSR), temperatura y respiración.  

DEAPdataset contiene un registro de señales fisiológicas usando el equipo 

Biosemi ActiveTwo system de 32 pacientes, los cuales cada uno observa 40 

extractos de videos musicales para después calificarlos en términos de los niveles 

de excitación, valencia, gusto / disgusto, dominio y familiaridad. Para 22 de los 32 

pacientes también se grabó un video frontal.  

Las señales EEG en esta base de datos registran un muestreo de 512 Hz usando 

32 electrodos AgCl activos y ubicados según el sistema internacional 10-20.  
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Mahnob-hci-tagging Database 

 

MANHOB-HCI es una base de datos multimodal que tiene como objetivo el 

reconocimiento de emociones por medio de señales de EEG, medidas fisiológicas 

como electromiografía (EMG), respuesta galvánica de la piel (GSR), temperatura 

de la piel, amplitud de la respiración y Eye gaze data de 27 pacientes. 11 hombres 

y 16 mujeres con diferentes características culturales y raciales participan en dos 

experimentos para la recolección de datos. En el primer experimento, cada 

paciente observa 20 videos emocionales para después auto informar sus 

emociones en función de una palabra clave de emoción sentida, excitación, 

valencia, dominancia y previsibilidad. El segundo experimento, se mostraron 28 

imágenes y 14 videos cortos en primera medida sin ninguna etiqueta y luego con 

etiquetas correctas o incorrectas. El acuerdo o desacuerdo con las etiquetas 

mostradas fue la evaluación realizada por los participantes. 

Usando el Biosemi active II system con electrodos AgCl activos, se recolectan los 

32 canales EEG con un muestreo de 256 Hz ubicándose acorde al sistema de 

organización de electrodos 10-20. 

 

 APRENDIZAJE DE MAQUINA: TÉCNICA PARA CLASIFICAR DATOS EEG 

El aprendizaje de máquina es un campo de estudio interdisciplinar y rama de la 

inteligencia artificial, encargado del desarrollo de programas de computadora y 

estudio de sistemas, en los cuales se mejoran los desempeños de algunas tareas 

mediante muestras de datos conocidos que aprenden a través de la experiencia. 

Aprender en este contexto significa identificar patrones complejos en millones de 

datos.  Además, basa su importancia en la creación de programas que generalicen 

comportamientos y encuentren reglas de predicción de modo que sea posible 

identificar patrones y tomar decisiones con mínima intervención humana. 

Existen diferentes técnicas de aprendizaje automático para clasificar señales de 

EEG con sus ventajas y desventajas. En el Anexo 2, un estudio extenso del 

estado del arte muestra como clasificadores más populares con señales de 

electroencefalografía para detección de emociones a las Máquinas de vectores de 

soporte (SVM), redes neuronales artificial y k vecinos más próximos (KNN).  

 

Reconocimiento de patrones 

Antes de analizar la definición directa de reconocimiento de patrones, necesitamos 

entender a qué se refiere un patrón. Este según la definición de Watanabe [35] es 

una entidad a la que se le puede y que está representada por un conjunto de 

propiedades medidas y las relaciones entre ellas (vector de características). Un 
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Universo Patrón Características Decisión 

ejemplo claro podría ser una imagen de rostro humano del cual se extrae el vector 

de características formado por un conjunto de valores numéricos calculados en 

sus pixeles. 

El reconocimiento automático, descripción, clasificación y agrupamiento de 

patrones es la ciencia que se ocupa de los procesos sobre ingeniería, 

computación y matemáticas relacionados con objetos físicos y/o abstractos, con el 

propósito de extraer información que permita establecer propiedades de o entre 

conjuntos de dichos objetos [36]. El reconocimiento de patrones busca imitar las 

capacidades cognoscitivas humanas para diferenciar algún objeto o fenómeno en 

particular de otro teniendo en cuenta información proveniente de señales del 

mundo exterior.  

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene como objetivos, identificar el 

patrón como parte de una clase ya definida (Clasificación supervisada) o asignar 

el patrón a una clase todavía no definida alguno de los siguientes objetivos:  

1) Identificar el patrón como miembro de una clase ya definida (clasificación 

supervisada).  

2) Asignar el patrón a una clase todavía no definida (clasificación no 

supervisada, agrupamiento o clustering). 

 

Para el diseño de un sistema de reconocimiento de patrones se pueden seguir tres 

fases generalmente descritas a continuación y visualizadas en la Figura 8: 

 

1) Adquisición y pre-procesamiento de información. 

2) Extracción de características 

3) Toma de decisiones o agrupamiento. 

 

Figura 8. Esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones. 

 

 

 

 

            Fuente: Creación propia. 

Extracción de características 

La extracción de características implica en primera instancia el reducir la cantidad 

de recursos necesarios para describir un gran conjunto de datos (reducción de 

dimensión). En segunda parte, se define como el proceso de formar un conjunto 
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Extractor de 

Características 

 

Clasificador 
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de características (de dimensión n) partiendo de los datos de entrada (de 

dimensión m>n). Teniendo como razones principales el proveer conjuntos 

relevantes de características al clasificador, reducir redundancia, recuperar 

características latentes significativas, generar mayor comprensión en el proceso 

de generación de los datos, reducir costos computacionales y mejorar la taza de 

generalización. 

Métodos de extracción de características 

Para el proceso de analizar los datos entregados por la base de datos EEG, se 

necesita extraer solo información relevante de las señales, por esta razón en esta 

investigación se trabajaron 3 tipos de descomposición que nombraremos a 

continuación: 

Discrete Wavelet Transform (DWT) 

La naturaleza de las señales EEG no son estacionarias ya que estas pueden 

variar rápidamente en el tiempo. Una técnica que permite modelar estos cambios 

en tiempo-frecuencia es la transformada wavelet discreta. 

Esté método ha demostrado su eficacia para el análisis de señales de EMG y 

ECG, pero pesé a su excelente respuesta la investigación de esta técnica en 

señales EEG es aún por explorar. Los coeficientes DWT representan el grado de 

correlación entre la señal analizada y la wavelet madre en diferentes instancias de 

tiempo. Por lo tanto, los coeficientes extraídos de realizar la transformada wavelet 

discreta contienen información temporal útil sobre la actividad transitoria de la 

señal analizada. Cada banco de filtros es asociado a una familia Wavelet y 

respectivos niveles de descomposición. En la Tabla 1 podremos observar los 

niveles de descomposición y el rango de frecuencia de cada nivel. 

 

Tabla 1. Niveles de descomposición transformada wavelet discreta. 

Coeficientes 

wavelet 

Rangos de 

frecuencia (Hz) 

Bandas de 

frecuencia 

D1 32 – 64 Gamma 

D2 16 – 32 Beta 

D3 8 – 16 Alpha 

D4 4 – 8 Theta 

D5 2 – 4 Delta 

A1 0 – 2 Delta 
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Fuente: Creation propia. 

 

Maximal overlap discrete wavelet transform (MODWT) 

La transformada wavelet discreta anteriormente mencionada, tiene algunas 

limitaciones como por ejemplo el hecho de que el número de coeficientes wavelet 

y escala N, disminuye por un factor de 2 por cada nivel creciente de la 

transformada, lo que limita la capacidad de llevar los análisis estadísticos sobre los 

coeficientes y esto puede presentar ambigüedades en el dominio del tiempo. Ese 

proceso necesario de disminución de muestreo se puede evitar utilizando Maximal 

overlap discrete wavelet transform  (MODWT) o también conocida undecimated 

discrete wavelet transform.  

Improved Complete Mode Decomposition (ICEEMD) 

Empirical Mode Descomposition es un método de extracción de características 

desarrollado para señales no lineales y no estacionarias, a diferencia de las 

descomposiciones con wavelets que se desarrollan para señales no lineales pero 

estacionarias.  

Está técnica descompone una señal en múltiples señales llamadas IMFs. Para ser 

considerado como un IMF, una señal debe cumplir dos condiciones:  

i) El número de extremos (máximos y mínimos) y el número de cruces por 

cero deben ser iguales o diferir como máximo en uno  

ii) la media local, definida como la media de las envolturas superior e 

inferior, debe ser cero. 

Recientemente, Colomnias propuso un método de análisis de datos asistido por 

ruido, específicamente ICEEMD, para abordar el problema de la mezcla de 

modos. Las otras ventajas de esta técnica son: menos ruido residual y mínimo 

error de reconstrucción en los modos y garantizar la integridad del algoritmo. 

ICEEMD es adecuado para el procesamiento de señales biomédicas. 

 

Selección de características 

Las señales EEG son datos altamente dimensionales que pueden contener 

muchas características irrelevantes. La selección del subconjunto de 

características es una técnica para reducir el espacio de atributos de un conjunto 

de características. En otras palabras, se está identificando un subconjunto de 

características mediante la eliminación de características irrelevantes o 

redundantes. Para esta investigación en la selección de características se utiliza el 

algoritmo de ReliefF.  

https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/modwt.html
https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/modwt.html
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El algoritmo de ReliefF pondera cada característica de acuerdo con su relevancia 

para la clase. El peso de cada una de las características se actualiza 

iterativamente de la siguiente manera:  

Este algoritmo selecciona una muestra de los datos e identifican la muestra vecina 

más cercana que pertenece a la misma clase y la muestra vecina más cercana 

que pertenece a la clase opuesta. Un cambio en el valor de la característica 

acompañado de un cambio en la clase conduce a una ponderación del atributo 

basada en la intuición de que el cambio de atributo podría ser responsable del 

cambio de clase. Por otro lado, un cambio en el valor del atributo acompañado de 

ningún cambio en la clase conduce a una ponderación menor del atributo basado 

en la observación de que el cambio de atributo no tuvo efecto en la clase. Este 

procedimiento de actualización del peso se realiza para todos los datos. Las 

actualizaciones de peso se promedian para que el peso final esté en el rango [-1, 

1].   

Ahora partiendo desde el punto de vista de la minería de datos y machine learning, 

la realización de selección y/o extracción de características de un conjunto de 

datos es importante por la presencia de información irrelevante (características 

que generan problemas de sobre-aprendizaje porque son datos que no aportan 

información al sistema), información redundante ( características relacionadas 

linealmente que realizan la misma función) y la maldición de la dimensionalidad (El 

número de características es mayor al de datos, significando que cada 

característica representa una dimensión) 

 

Balanceo de datos 

Una vez se tiene la cantidad de características seleccionadas, en el proceso de la 

búsqueda de clasificar de manera supervisada para un conjunto de datos con 

diversas clases, el aprendizaje automático consiste en observan los atributos que 

componen estas clases y el intento de determinar o “predecir” a cuál de ellas 

pertenecen. El proceso de aprendizaje se lleva a cabo en dos etapas, el 

entrenamiento del modelo, y el proceso final de clasificación. Partiendo de datos 

previos conocidos, en la etapa de clasificación se determina la clase para 

instancias desconocidas, infiriendo la relevancia de un correcto proceso de 

entrenamiento. Ahora, si en el conjunto de datos, entre las clases existe una 

diferencia significativa en la cantidad de elementos, se definen las clases no 

balanceadas. 

El problema de desbalanceo de clases influye significativamente en el desempeño 

de los clasificadores, un claro ejemplo es en el caso de Random Forest, donde 

este algoritmo de machine learning no lidia correctamente con conjuntos de datos 
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de entrenamiento desbalanceados ya que son sensibles a las proporciones de las 

diferentes clases. 

Como alternativa al trabajo de datos desbalanceados, se expone un método de 

técnicas de sobre muestreo de minorías sintéticas o también llamado SMOTE. 

Smote (Técnicas de sobre muestreo de minorías sintéticas) 

Este es un método de muestreo, en el cual a la muestra minoritaria se le añade 

datos, o muestras, mediante la creación de ejemplos sintéticos en vez de usar 

reemplazos. Basándose en la técnica propuesta por T. M. Ha y H. Bunke para el 

reconocimiento de caracteres manuscritos; smote se ejecuta sobre un conjunto de 

instancias minoritarias creando muestras sintéticas de cada instancia del conjunto. 

La instancia sintética se crea teniendo en cuenta la instancia minoritaria y sus 

vecinos más cercanos. 

 

Clasificación: 

Clasificación supervisada 

Después del proceso de extracción de características y el balanceo de clases, el 

uso de un clasificador es crucial para la asignación de una característica en la 

clase apropiada. La clasificación supervisada es aquella en la cual a partir de un 

conjunto de datos conocidos por la maquina (conjunto de entrenamiento), se 

clasifica un segundo conjunto de datos desconocido. Los algoritmos de 

clasificación tienen ya un conocimiento del conjunto estudiado, por lo que le es 

necesario utilizar datos previamente etiquetados con el fin de agrupar en el 

conjunto o clase que corresponda. Entre algunos ejemplos de clasificadores 

supervisados están:  

 

 K vecinos más cercanos (k-NN Nearest Neighbour) : K-NN se basa en la 

idea en que los nuevos ejemplos serán clasificados a la clase a la cual 

pertenezca la mayor cantidad de vecinos más cercanos del conjunto de 

entrenamiento más cercano a él.   

 

 Clasificadores lineales (Linear Discriminant Classifiers analisys - LDA): 

Este método de clasificación se basa en la regla de probabilidad máxima y 

principios bayesianos. 

 

 Máquina de vector soporte (Suport Vector Machine – SVM): Este método 

puede clasificar datos linealmente separables, es resistentes al sobreajuste 

porque buscan una frontera de decisión específica y es eficiente en el caso no 



34 
 

lineal porque no crea explícitamente el espacio transformado y su 

trasformación no lineal es implícita. Puede procesar gran número de entradas. 

 

 Bosques aleatorios (Random Forest) : Este método de clasificación es una 

combinación de árboles predictores tal que cada árbol depende de los valores 

de un vector aleatorio probado independientemente y con la misma 

distribución para cada uno de estos. 

 

 Redes neuronales (Artificial Neural Networks - ANN): Este método se 

inspira en las redes neuronales biológicas. Sus características principales son 

la auto-organización y adaptabilidad, su procesado no lineal y procesado 

paralelo.  

 

Y como alternativa, en el caso de que no se tenga las etiquetas de los datos, se 

implementa una clasificación no supervisada descrita a continuación: 

 

Clasificación no supervisada 

En contraste al tipo de clasificación antes nombrado, los clasificadores no 

supervisados son aquellos en los cuales no disponemos de una batería de 

ejemplos previamente clasificados, sino que únicamente a partir de las 

propiedades de los ejemplos intentamos dar 

una agrupación (clasificación, clustering) de los ejemplos según su similaridad, 

es decir, no se necesita un conocimiento a priori sobre los datos que se van a 

agrupar. Un común ejemplo sobre clasificadores no supervisados es: 

 K-medias: Este método de clasificación no supervisada tiene como objetivo la 
partición  de un conjunto de n observaciones en k grupos en el que cada 
observación pertenece al grupo cuyo valor medio es más cercano. La clave de 
este procedimiento radica en que el centroide o instancia de valor media más 
cercana, se calcula a partir de los miembros de cluster tras cada asignación y 
no al final de cada ciclo, como ocurre en otros métodos de clasificación no 
supervisada como el de Forgey o Jancey. 

 

Estado del arte en métodos de extracción y clasificación. 

Conociendo el proceso de aprendizaje automático por el cual las señales de EEG 
deben ser sometidas para la detección de emociones, se realiza un estudio del 
arte en búsqueda de cuales han sido los métodos de extracción de características 
y clasificación más relevantes en este ámbito. 
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Se expone una investigación exhaustiva de 14 artículos del año 2010 en adelante 
provenientes de revistas, libros o páginas científicas en los que se abarcan temas 
relacionados con la extracción de características y su respectiva clasificación para 
detección de emociones sobre señales EEG. Para la selección de los artículos se 
tuvieron en cuenta aspectos como: publicación en revista o algún medio de tipo 
científico, autores locales e internacionales que sean citados considerablemente 
en campos de ingeniería y que presenten resultados porcentuales que evidencien 
el grado de clasificación obtenido en sus trabajos.  
 
De la revisión bibliográfica que será soporte para la planeación de una 
metodología adecuada en la sección 4, se expondrá a continuación en la Figura 
2, el tipo de extracción y caracterización adoptada por los 14 autores, y en la 
Figura 3 los métodos de clasificación seguidos por los mismos. En el Anexo 2 se 
encontrará los resultados con respecto a precisión que se obtuvieron de cada 
artículo y una breve descripción de lo que pretendía hacer cada investigador con 
su trabajo. 
 
 

Tabla 2. Estado del arte de métodos de caracterización de señales EEG para 
detección de emociones. Fuente: Anexo 2. 
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Fuente: Creación propia. 
 
La Tabla 2 evidencia a DWT como el método de caracterización más popular 
entre los investigadores de señales EEG para detectar emociones desde el año 
2010. Dato con el que trabajará esta investigación proponiendo a DWT como uno 
de los métodos de caracterización a utilizar.  
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Tabla 3.Estado del arte de métodos de clasificación usados en señales EEG para 
detectar emociones.  

 

Fuente: Anexo 2. 

 
Respecto a métodos de clasificación, la Tabla 3 expone a KNN, SVM y QDA, 
como los clasificadores más utilizados de las investigaciones realizadas. 



38 
 

1. METODOLOGIA 

 

La metodología propuesta para el tratamiento de señales con el fin de clasificar 
emociones sobre señales de EEG se resume en la Figura 9 y consta de las 
siguientes etapas: pre-procesamiento, descomposición, extracción de 
características, selección de características, balanceo de muestras y clasificación.     

Figura 9. Metodología para el reconocimiento de emociones sobre señales EEG. 

 

Fuente: Creación propia. 

 

1.1. Señales EEG 

 

Las señales utilizadas fueron extraídas de la base de datos DEAPdataset, que 
contiene 1280 registros con 32 señales de EEG y 8 periféricas. Los registros 
fueron etiquetaron de la siguiente manera: baja excitación y baja valencia (LALV), 
alta excitación y baja valencia (HALV), baja excitación y alta valencia (LAHV), y 
alta excitación y alta valencia (HAHV); como se muestra en la Figura 10.
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Figura 10. Ubicación de la media de los estímulos en el plano excitación vs 
valencia tomando las cuatro clases en las que se etiquetan los 1280 registros 

(LALV, HALV, LAHV, HAHV). 

 

Fuente: Creación propia  

 

1.2. Pre-procesamiento 

 

Antes de someter las señales de EEG y las periféricas a un procesamiento de 
señales se normalizan los registros en el rango de [-1,1] quitando niveles de offset 
con respecto a la Ecuación 1.  

   
   ̅

       
 .               (1) 

Donde   representa la señal,        el máximo del valor absoluto de la señal y  ̅ 
es la media de la señal. 

Con lo anterior se asegura que las señales no sobrepasen un cierto rango que 
esta entre [-1,1], lo que facilita el respectivo procesamiento a seguir para las 
muestras, además seguido a este proceso se aplica un filtro butterworth pasa 
bajas de 30 Hz y sexto orden para eliminar frecuencias que no pertenecen a las 
ondas de EEG, que como se puede observar en la Sección 3.2.1 son inferiores a 
los 30 Hz. 

 

1.3. Descomposición de señales 

 

Para la realización de este estudio comparativo se implementaron tres métodos de 
descomposición de señales que se muestran a continuación: 
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 Descomposición en modo empírico completo mejorado (ICEEMD) 
 
El método ICEEMD está desarrollado para señales no lineales y no estacionarias, 
a diferencia de la descomposición de wavelets que se desarrolla para señales no 
lineales pero estacionarias. En este trabajo, las señales fisiológicas se 
descompusieron utilizando el algoritmo ICEEMD presentado en y se configuró con 
los parámetros mostrados en la Tabla 2. En la Figura 11 se muestran los 
resultados de la descomposición de una señal de EEG en 12 IMFs utilizando 
ICEEMD. Los tres últimos IMFs tienen muy poca energía. 
 

 
Tabla 4. Parámetros del algoritmo ICEEMD. 

Relación señal 
ruido (SNR) 

Desviación 
estándar de ruido 

Número de 
realizaciones 

Max. 
iteraciones 

Iguales SNR para 
todas las etapas 

 
0.2 

 
50 

 
150 

Fuente: Creación propia. 

La técnica de descomposición empírica en modos descompone una señal en 
múltiples señales llamadas IMFs, el número de IMFs resultante de cada señal es 
muy variado por lo que para la extracción de características solo se toman las 7 
primeras IMFs obtenidas por el método de ICEEMD. ICEEMD es adecuado para el 
procesamiento de señales biomédicas. Las IMFs se obtienen como se describe en 
la ecuación 2 donde       representa la k-esima IMF y para la primera iteración se 
toma            y se encuentran los máximos y mínimos locales de      para 
obtener          
 
 

                                                              (2) 

 

        
 

 
                                                 (3) 
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Figura 11. Descomposición de una señal EEG en 12 IMFs usando ICEEMD.

 

Fuente: Creación propia. 
 

 Máxima superposición de la transformada wavelet discreta (MODWT) y 
transformada wavelet discreta (DWT) 

 
MODWT ha sido considerado como una mejora de DWT. En este trabajo, las 
señales fisiológicas se descompusieron utilizando el algoritmo MODWT y DWT 
utilizando un Daubechies 4 y una descomposición de 5 niveles para ambas 
técnicas.  
 

 Transformada Wavelet Discreta (DWT) 
 
La transformada Wavelet Discreta (DWT) descompone recurrentemente una señal 
de entrada en dos sub-señales con menor resolución en cuanto a su frecuencia, 
estas sub-señales son consideradas como de aproximación y detalle. Las señales 
      y       son las señales de aproximación y detalle en el nivel i, dependiendo 
de los niveles en los que se desean descomponer la señal original el proceso se 
volverá a repetir descomponiendo nuevamente la señal       en otras nuevas 
señales         y         siendo estas las señales de aproximación y detalle en el 

nivel    . La aproximación de la señal se puede calcular como se muestra en la 
Ecuación 4. 
 

      ∑                                                     (4) 
 
El detalle de la señal se puede calcular como se muestra en la Ecuación 5. 
 

      ∑                                                     (5) 
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1.4. Caracterización 

 
Debido a que las muestras EEG generan un potencial eléctrico que a su vez es 
extraído como un registro de señales eléctricas es posible tratarlo como un 
conjunto de datos complejo y dinámico que se puede representar por un conjunto 
de características. Teniendo en cuenta trabajos anteriores, se extraen las 
siguientes características que describen las señales EEG desde dos perspectivas: 
temporal y espectral. Desde el punto de vista espectral se utiliza: valor medio 
absoluto, desviación estándar, kurtosis, área bajo la curva, raíz media cuadrática 
(Rms), varianza, covarianza, entropía, integral cuadrática simple y entropía 
Shannon; y desde el punto de vista espectral se utiliza: frecuencia pico, frecuencia 
media y energía máxima del poder espectral. Las ecuaciones que representan 
estas características se encuentran en la Tabla 3. 
 
Por otro lado, se llevaron a cabo técnicas de extracción de características como 
los coeficientes cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCC) y la extracción de 
características sobre medidas angulares, frecuenciales y de amplitud de la 
transformada de HILBERT HUANG (HHT). 
 
Se extrajeron cinco conjuntos de características de cada señal para realizar el 
correspondiente estudio comparativo de la siguiente manera: 
 

i) 70 características fueron obtenidas de 7 IMFs de cada señal, basadas en 
las características mostradas en la Tabla 3. 

ii) 40 características fueron obtenidas de múltiples medidas de amplitud, 
ángulo y frecuencia obtenidos al aplicar HHT a los IMFs. 

iii) 273 coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel fueron obtenidas de 
cada señal. 

iv) 50 características fueron obtenidas de los 5 niveles de detalle de la 
descomposición DWT, usando las medidas de la Tabla 3. 

v) 50 características fueron obtenidas de los 5 niveles de detalle de la 
descomposición MODWT, usando las medidas de la Tabla 3. 

 
Cada vector de características es normalizado por medio de la función zscore que 
normaliza las señales de acuerdo a la Ecuación 6 
 

   
    ̅ 

      
 ,                                                     (6) 

 

donde   es la señal resultante,   es la señal original,  ̅ es la media de la señal y 
       es la desviación estándar de la señal. 
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Tabla 5. Formulación matemática de las características representativas para EEG 

Característica Formulación Matemática 

Área bajo la curva 
   ∑       

 

   

 

Media 
 ̅  

 

 
 ∑       

 

   

 

Raíz media cuadrática 

      √
 

 
 ∑     

 

   

 

Varianza ∑      ̅   

   

   
 

Desviación estándar 

√∑      ̅   

   

   
 

Entropía energía de registro ∑        
   

 

Integral cuadrada 
   ∑     

 

   

 

Curtosis ∑      ̅   

   
 

    
 

Covarianza ∑      ̅      ̅ 
 

   

   
 

Entropía Shannon   ∑             
   

 

Fuente: Creación propia 

 

1.5. Selección de características 

 
Las características obtenidas de las señales EEG forman matrices altamente 
dimensionales las cuales contienen muchas características que tienen poca 
relevancia a la hora de representar las clases que se desean clasificar, y por el 
contrario representan información que hace que el sistema reaccione 
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negativamente tanto en velocidad como en eficiencia. La toma de un subconjunto 
más pequeño que el conjunto original se hizo de dos maneras: 

i) Selección de características tomando como criterio los pesos que se 
encuentran por encima del 70% del máximo peso. 

ii)  Tomando las mejores 200, 400, 600 y 1200 características del conjunto 
original.  

 

1.6. Balanceo de muestras con smote (synthetic minority oversampling)  

 
Después de realizar el etiquetado para cuatro clases de los 1280 registros según 
los niveles de excitación y valencia obtenidos de la base de datos, es obtenido un 
desequilibrio en el número de muestras por clase; lo que muestra la necesidad de 
aplicar una técnica de balanceo en nuestra base de datos. El balanceo de 
muestras es llevado a cabo con el algoritmo de SMOTE que genera muestras 
sintéticas en las clases que se desea aumentar el número de muestras, para así 
equilibrar la matriz de características. 

  

1.7. Clasificación 

 

Como elemento clasificador es aplicado K Vecinos más cercanos (K-NN) y 
Análisis Discriminante Lineal (LDA) en cascada y Random Forest para los grupos 
de 200, 400, 600 y 1200 mejores características obtenidas por el algoritmo de 
ReliefF.   
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2. MARCO EXPERIMENTAL 

 
En esta sección se realiza la descripción de las medidas de desempeño del 
clasificador sobre los diferentes conjuntos de características. 

 

2.1. Medidas de desempeño 

 
Para calificar el resultado de la clasificación se utilizaron las siguientes medidas de 
desempeño: Sensibilidad (Se), Especificidad (Sp) y porcentaje de clasificación 
(PC); estas medidas son calculadas con las ecuaciones 7, 8 y 9. 
 

    
  

     
                                                            (7) 

 

    
  

     
                                                            (8) 

 

    
     

           
                                                  (9) 

 
Y los valores para calcular estas medidas son: 

 Vp: Verdaderos positivos o casos de la clase de interés clasificados 
correctamente. 

 Vn: Verdaderos negativos o casos diferentes de la clase de interés 
clasificados correctamente.  

 Fp: Falsos positivos o casos diferentes de la clase de interés 
clasificados como casos de la clase de interés. 

 Fn: Falsos negativos o casos de la clase de interés clasificados como 
casos diferentes de la clase de interés. 

 
 

2.2. Pruebas aplicadas sobre la base de datos 

 
En la metodología propuesta se explican diferentes tipos de descomposición que 
se aplican a las señales EEG y varias características de tipo espectral y temporal; 
que se combinan entre sí para crear diferentes grupos de características. De esta 
manera se realizan 11 pruebas para observar la reacción de los clasificadores 
KNN y LDA en cascada para clasificar las 4 clases propuestas en la Sección 4.1. 
Para cada prueba se obtienen 4 resultados porcentuales que indican el número de 
muestras bien clasificadas sobre el total de muestras en el clasificador por cada 
clase y un resultado general de clasificación que es el número de muestras bien 
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clasificadas sobre el total de las muestras introducidas al clasificador. Como 
método de selección de mejores características se aplicó el algoritmo de ReliefF. 
 
 Experimento 1: Se realiza utilizando DWT como método de descomposición y 

se hicieron pruebas con la mejores 200, 300, 600 y 1200 características. 
       

 Experimento 2: Se realiza utilizando MODWT como método de 
descomposición y se hicieron pruebas con las mejores 200, 300, 600 y 1200 
características. 
 

 Experimento 3: Se realiza utilizando ICEEMD como método de 
descomposición y se hicieron pruebas con la mejores 200, 300, 600 y 1200 
características. 
 

 Experimento 4: Se realiza combinando las características de los métodos de 
descomposición MODWT, DWT e ICEEMD y se hicieron pruebas con la 
mejores 200, 300, 600 y 1200 características. 
 

 Experimento 5: Se realiza utilizando MFCC como método de extracción de 
características y se hicieron pruebas con la mejores 200, 300, 600 y 1200 
características. 

 
 Experimento 6: Se realiza utilizando transformada de HILBERT HUANG 

(HHT) a los IMFs obtenidos del método ICEEMD y se hicieron pruebas con la 
mejores 200, 300, 600 y 1200 características. 
 

 Experimento 7: Se realiza utilizando ICEEMD como método de 
descomposición y se hicieron pruebas con las mejores características por 
encima del 80% de la característica con el mayor peso obtenido del análisis de 
relevancia por ReliefF y se hizo por cada canal. 
 

 Experimento 8: Se realiza utilizando MODWT como método de 
descomposición y se hicieron pruebas con las mejores características por 
encima del 80% de la característica con el mayor peso obtenido del análisis de 
relevancia por ReliefF y se hizo por cada canal. 
 

 Experimento 9: Se realiza utilizando DWT como método de descomposición y 
se hicieron pruebas con las mejores características por encima del 80% de la 
característica con el mayor peso obtenido del análisis de relevancia por 
ReliefF y se hizo por cada canal. 

 
 Experimento 10: Se realiza utilizando transformada de Hilbert Huang a los 

IMFs obtenidos del método ICEEMD y se hicieron pruebas con las mejores 
características por encima del 80% de la característica con el mayor peso 
obtenido del análisis de relevancia por ReliefF y se hizo por cada canal.  
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 Experimento 11: Se realiza utilizando MFCC como método de extracción de 
características y se hicieron pruebas con las mejores características por 
encima del 80% de la característica con el mayor peso obtenido del análisis de 
relevancia por ReliefF y se hizo por cada canal. 

 
Finalmente se realiza una interfaz de usuario que permite recrear los resultados 
obtenidos, en esta se podrá combinar diferentes grupos de características 
provenientes de diferentes métodos de descomposición y dos diferentes opciones 
de clasificación. 
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3. RESULTADOS 

 
Por medio de tablas y figuras se exponen los resultados obtenidos de las pruebas 
mencionadas en la sección anterior. 
 

 Experimento 1: En la Figura 12 podemos ver los resultados para las medidas 

de Se y Sp, en los cuatro grupos de características el clasificador KNN y LDA 

en cascada obtuvieron mejores resultados y en cuanto a la Se que nos indica 

el número de muestras de la clase de interés correctamente clasificadas el 

grupo que mejor resultado obtuvo fue el de 200 con un promedio de 0,70. En la 

Figura 12 también podemos ver el porcentaje de clasificación que indica una 

relación entre las muestras correctamente clasificadas y el número total de 

muestras que se introducen al clasificador, obteniendo un resultado muy 

favorable para el grupo de 200 características.  

 

Figura 12. Medidas de desempeño con la matriz DWT para los clasificadores (a) 
KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

 

(a) (b) 

Fuente: Creación propia. 

 

 Experimento 2: Al igual que en el Experimento 1 el clasificador KNN y LDA 

en cascada fue el que mejores resultados arrojo, teniendo los mejores 

resultados para el grupo de 600 características mostrado en la parte (b) de 

la Figura 13, pero a diferencia del experimento anterior este se obtuvo con 

Random Forest y fue de 0,70; a diferencia de los grupo de 200, 400 y 1200 
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características que tienen promedios de Se de 0,68, 0,67 y 0,66 

respectivamente. 

 

Figura 13. Medidas de desempeño con la matriz MODWT para los 

clasificadores (a) KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

 

(a) (b) 

Fuente: Creación propia. 

 Experimento 3: Para este experimento se obtuvieron resultados similares en 

cuanto Se para ambos clasificadores, arrojando KNN y LDA en cascada 

0,6934 para 400 características y Random forest el mismo valor para el grupo 

de 600 características como se puede ver en las partes (a) y (b) de la Figura 

14. Lo que muestra que es un poco más conveniente KNN y LDA teniendo en 

cuenta el coste computacional. 
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Figura 14. Medidas de desempeño con la matriz ICEEMD para los 
clasificadores (a) KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

 

(a) (b) 

Fuente: Creación propia. 

 

 Experimento 4: Para este experimento se obtuvieron los mejores 

resultados para Se para un clasificador de KNN y LDA en cascada con un 

grupo de 400 características con un promedio de 0.7052 como se muestra 

en la parte (a) de la Figura 15. 

Figura 15. Medidas de desempeño con la matriz [DWT MODWT ICEEMD] 
para los clasificadores (a) KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

 

(a) (b) 

Fuente: Creación propia. 
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 Experimento 5: Para los grupos de características de este experimento 

que fueron extraídos por MFCC, el clasificador KNN y LDA en cascada 

alcanzo un menor desempeño en los cuatro casos, obteniendo la mejor 

medida de Se. Además, se evidencia al clasificador de Random Forest con 

un promedio de 0,6958 para un grupo de 400 características como se 

puede ver en la parte (b) dela Figura 16.  

Figura 16. Medidas de desempeño con la matriz MFCC para los clasificadores (a) 
KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

 

(a)                                                                (b) 

Fuente: Creación propia. 

 

 Experimento 6: En este caso, por parte del clasificador KNN y LDA en 

cascada se obtuvieron mejores resultados para los cuatro casos, 

obteniendo el mejor promedio de Se en el grupo de 400 características con 

un 0,7123 como se muestra en la parte a de la Figura 
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Figura 17. Medidas de desempeño con la matriz HHT-IMFs para los 
clasificadores (a) KNN y LDA en cascada y (b) Random Forest. 

  

(a) (b) 

Fuente: Creación propia. 

 

 Experimento 7: Con los resultados obtenido gráficamente en la Figura 18 y 

es posible hacer una especie de filtrado por canales tomando como criterio 

un umbral igual a un porcentaje de clasificación y escogiendo los canales 

por debajo de este umbral para poderlos eliminar. En este caso a simple 

vista podríamos eliminar los canales 14, 25, 32 y 16 por su bajo 

desempeño. 

Figura 18. Medidas de desempeño para canales EEG con matriz de 
ICEEMD. 

 
Fuente: Creación propia. 
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 Experimento 8: en este apartado observando la Figura 19 es posible notar 

que los canales 5, 9, 11, 12, 14, 15, 18, 20, 22, 23, 24, 27, 28 y 30 tienen 

resultados por debajo del 80% en alguno de sus canales, con lo que 

podríamos eliminar estos canales para realizar un proceso de clasificación 

con los canales restantes y de esta manera obtener un proceso más 

óptimo. 

Figura 19. Medidas de desempeño para canales EEG con matriz de 
MODWT. 

 

Fuente: Creación propia. 

 Experimento 9: Como se puede observar en la Figura 20 los canales con 

resultados porcentuales más bajos en alguno de sus canales son 3, 5, 6, 8, 

14, 16, 19, 22, 25 y 27 los cuales de alguna manera representan ruido a la 

hora de realizar clasificación a un conjunto de características que acoja a 

los 32 canales en general. 

Figura 20. Medidas de desempeño para canales EEG con matriz de DWT. 

 

Fuente: Creación propia. 
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 Experimento 10: Los experimentos utilizando la transformada de Hilbert 

Huang a los IMFs son los que mejores resultados arroja, en este caso como 

se puede observar en la Figura 21 los canales que tienen alguna clase por 

debajo del 80% son 7, 8 y 10. Si se desea eliminar más canales debería 

hacerse utilizando los promedios ya sea del porcentaje de clasificación o de la 

medida de Se mostrada en la Figura 21. 

Figura 21. Medidas de desempeño para canales EEG con matriz de HHT-
IMFs. 

 

Fuente: Creación propia. 

 

 Experimento 11: Como se puede observar en la Figura 22, el porcentaje de 

clasificación obtenido para los 32 canales en las cuatro clases están por 

encima del 80 %, pero presenta resultados poco confiables debido a que en 

canales como 4, 6, 12 y otros, el porcentaje más bajo de clasificación es para 

la clase 1 lo que nunca había ocurrido en los anteriores experimentos.
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Figura 22. Medidas de desempeño para canales EEG con matriz de MFCC. 

 

Fuente: Creación propia. 

 Medida del coste computacional 

 

Para los experimentos 1, 2, 3, 4, 5 y 6 se midió el tiempo tardado por ambos 

métodos de clasificación (KNN y LDA en cascada y Random Forest) con el fin de 

evidenciar, además de la exactitud en clasificación, el coste computacional que 

estos representan. Anteriormente se observó que KNN y LDA en cascada resulta 

ser el método de clasificación más conveniente en términos de exactitud, y en la 

Tabla 6 se observara como este mismo método resulta mucho más favorable con 

respecto al tiempo que emplea el algoritmo en la realización de esta etapa. 

 

Tabla 6. Tiempo (s) empleado para los diferentes clasificadores en los 
experimentos del 1-6 teniendo en cuenta el número de características. 

 Método \ 
Clasificador 

Tiempo LDA y KNN en cascada 
(s) Tiempo Random Forest (s) 

  200 400 600 1200 200 400 600 1200 

DWT 1,48 1,63 1,71 2,05 10,12 10,59 10,11 10,13 

MODWT 1,48 1,59 1,65 2,07 10,13 10,12 10,12 10,13 

ICEEMD 1,43 1,5 1,63 2,1 10,16 10,1 10,13 10,15 
DWT, MODWT, 
ICEEMD 1,53 1,63 1,74 2,08 10,68 10,14 10,08 10,08 

MFCC 1,55 1,66 1,8 2,05 10,14 10,13 10,13 10,1 

HHT_EMD 1,58 1,64 1,69 2,13 10,01 10,14 10,11 10,12 
Fuente: Creación propia. 
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Debido a estos dos factores (exactitud de clasificación y coste computacional) 

para los experimentos restantes solo se utilizó KNN y LDA en cascada. 

El procesamiento de estas señales se realizó con un procesador Intel(R) Core(TM) 

i5-6200U CPU @2.30GHz 2.40GHz, con una memoria RAM de 8 GB, un sistema 

operativo de 64 bits y una tarjeta gráfica NVIDIA GEFORCE 940MX de 4GB.  

En la tabla 7 podemos observar una comparación de los mejores resultados 

obtenidos en este trabajo por cada clase con los resultados de Xianf Jie et. [58]  

Tabla 7. Comparación de los resultados obtenidos en este trabajo con respecto al 
trabajo de Xianf Jie et. 

Espacio Valencia-Excitación LALV HALV LAHV HAHV 

Xiang Jie et. 71,16 80,43 71,16 80,43 

Este trabajo 99,12 88,10 91,64 90,72 

 

 

6.1  Interfaz de visualización de resultados 

 

Para el proceso de visualización de resultados, se propuso una interfaz interactiva 

realizada con la herramienta GUIDE de Matlab. En está el usuario logrará navegar 

en el proceso de detección de emociones vía señales de electroencefalografía 

siendo capaz de modificar parámetros de diferentes variables que ayudaran a dar 

consistencia a los resultados de este estudio comparativo. 

La metodología de la interfaz se divide en 3 etapas principales y una etapa de 

resultados descritos a continuación: 

1) Etapa de carga de datos y normalización: En esta etapa el usuario podrá 

seleccionar los datos de la base de datos DEAP en la sección de la figura 

23 para después realizar la etapa de normalización mostrada en la misma 

sección. La etapa de normalización se puede realizar con 3 métodos 

diferentes: 

 Kind 1= Normalización dividiendo sobre la desviación estándar. 

 Kind 2 = Normalización entre -1 y 1 y restando mean 

 Kind 3 = Normalización zscore. 
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Figura 23. Primera etapa de la interfaz de visualización de resultados con carga 
de datos y normalización. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Creación propia. 

 

2) Etapa de extracción y descomposición de características: En esta segunda 

etapa de la interfaz se tendrá la posibilidad de seleccionar entre 5 diferentes 

tipos de extracción y descomposición de características observados en la 

Figura 24. A cada uno de estos antes se le realiza una etapa de filtraje y 

normalización descrita a continuación: 

 

 DWT: Se hace un filtro Butterworth de orden 6 pasa bajas de 30 Hz 

antes de hacer la extracción por medio de DWT con 5 niveles de 

detalle. La interfaz permite que el usuario digite la wavelet madre en 

una casilla de la Figura 24 (El estudio comparativo, en conjunto al 

estado del arte observado en el Anexo 2 define que Db4 es la mejor 

opción), después se realiza una normalización con zscore. 

 

 MODWT: Se hace un filtro Butterworth de orden 6 pasa bajas de 30 

Hz antes de realizar la extracción por medio de MODWT. La interfaz 

permite que el usuario digite la wavelet madre en una casilla de la 

Figura 24 (El estudio comparativo, en conjunto al estado del arte 
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observado en el Anexo 2 define que Db4 es la mejor opción), 

después se realiza una normalización con zscore. 

 

 MFCC: Se hace un filtro Butterworth de orden 6  pasa bajas de 30 Hz 

antes de hacer la extracción por medio de MFCC, después de la 

extracción se hace la caracterización por medio de 10 maneras 

evidenciadas en la Tabla 3 y se finaliza con una normalización con 

zscore. 

 

 ICEEMD: Se implementa el código de ICEEMD simplemente 

demostrativo cargando una matriz de características antes generada. 

El motivo de esta decisión es por el alto nivel de consumo 

computacional en el momento de la extracción de las Imfs necesaria 

para realizar esta caracterización, generando que no sea posible 

para el usuario verlo ágilmente en la interfaz. 

 

 HHT EEMD: Se implementa el código de HHT EEMD simplemente 

demostrativo cargando una matriz de características antes generada. 

El motivo de esta decisión es porque este método de caracterización 

se hizo en base a las Imfs generadas por la extracción ICEEMD y 

esto significa un alto nivel de consumo computacional por el cual no 

será posible para el usuario verlo ágilmente en la interfaz. 

 

Figura 24. Segunda etapa de la interfaz de visualización de resultados con 
selección del método de descomposición – extracción y selección de wavelet 

madre para el caso de DWT y MODWT. 

  
 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Creación propia. 

 

3) Etapa de selección, balanceo y clasificación: Está etapa inicialmente se 

basa en el tipo de selección que quiera hacer el usuario. Como se muestra 
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en la Figura 25, el usuario podrá seleccionar entre realizar un proceso de 

selección de caracteristicas por medio de ReliefF por canales, donde 

además se podrá seleccionar el valor del peso a elegir para la selección, y 

también se podrá realizar la selección entre las mejores 200, 400, 600 y 

1200 caracteristicas. Una vez realizada el proceso de selección, esta 

sección generara un balanceo por medio de SMOTE, para finalizar con la 

etapa de clasificación en la cual tendremos la posibilidad si trabajamos con 

Knn y Lda en cascada o Random Forest, el usuario podrá elegir el número 

de iteraciones a realizar.  

 

4) Etapa de resultados: Los resultados de en términos de Se, Sp, Acc y tiempo 

del clasificador, se podrán visualizar de dos maneras diferentes.  

 

 Documento con todos los resultados: Todos los resultados (Se, Sp, 

Acc y tiempo) de los 32 canales en el caso de selección por canales, 

y de 200, 400, 600 y 1200 en el caso por número de características, 

se podrán observar en una tabla en Excel que automáticamente se 

abre y es evidenciada en la Figura 26. 

 Muestra de los mejores resultados: En la parte media derecha de la 

interfaz, una vez realizada la clasificación, se puede observar los 

mejores resultados en términos de Acc y tiempo del clasificador en la 

Figura 27. 

 

Figura 25. Tercera etapa de la interfaz donde se realiza el proceso de selección, 
balanceo y clasificación. Se puede modificar el número de iteraciones para el 

clasificador y el valor de los pesos para la selección. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Creación propia.
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Figura 26. Resultados totales en términos de Se, Sp y Acc para las 4 clases. 

 

Fuente: Creación propia. 

 

Figura 27. Mejores resultados del proceso para cada clase en términos de Acc y 
tiempo (s). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: Creación propia. 

Por último se añade una presentación general de la interfaz en la Figura 28, 

donde se puede encontrar un enlace para dirigirse al manual de instrucciones 

donde se explica el funcionamiento de la interfaz, y un botón donde se puede 

observar la información de los encargados del trabajo.  

 

Figura 28. Interfaz general donde podremos observar la ubicación del manual e 
información de los autores. 
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Fuente: Creación propia.
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4. CONCLUSIONES  

En términos generales, se verifica la premisa inicial sobre la factibilidad de realizar 

la tarea de identificación de emociones a partir del análisis de señales EEG. 

Asimismo, se comprueba la complejidad de esta tarea dada la naturaleza de estas 

señales, y, en particular, de la interpretación semántica de emociones. 

A nivel más técnico y específico: 

 A partir de los resultados mostrados para cada canal, es posible 

escoger, para casos donde se requiera un buen compromiso entre bajo 

costo computacional y buena eficiencia, los canales con mejores 

resultados que a su vez serían los más relevantes. De esta manera, se 

podría implementar una interfaz donde se utilicen canales con los 

mejores resultados porcentuales en cuanto a la clasificación. 

 Los mejores resultados obtenidos en esta investigación fueron los 

obtenidos al clasificar aplicando la transformada de Hilbert Huang a los 

IMFs resultantes de aplicar la técnica de ICEEMD, aun así, cabe 

resaltar que estos resultados no son muy superiores a los que se 

obtuvieron en tercer lugar, es decir a los obtenidos aplicando DWT. 

Debido al muy elevado costo computacional que es necesario para 

extraer los IMFs de una señal en cuanto a rapidez se refiere, es mucho 

más conveniente utilizar la descomposición DWT sobre este tipo de 

señales.  

 En cuanto a los métodos utilizados en el proceso de clasificación el 

método de cascada de KNN y LDA dio muy buenos resultados ya que 

fue mucho más rápido que Random Forest y a su vez fue más eficiente 

en cuanto a Porcentaje de Clasificación. 

 Para los experimentos 1, 2, 3, 4, 5 y 6 en la mayoría de eventos se 

obtuvo los mejores resultados para el grupo de 400 características lo 

que nos indica que es una cantidad óptima para realizar el proceso de 

clasificación. 

 

Como trabajo futuro, dado que existen muchas otras formas de realizar 

descomposición de señales EEG para clasificar emociones, se propone el explorar 

otras alternativas diferentes a las estudiadas aquí, por ejemplo: usando 

transformada de HILBERT HUANG a los niveles de aproximación y detalle que se 

obtienen aplicando DWT o MODWT. Subsecuentemente, también será necesario 

realizar un estudio de clasificación de esas características por paciente y probando 

otros métodos de selección de características más relevantes.
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Adicionalmente, se propone realizar un procedimiento previo que permita evaluar 

la factibilidad de las muestras, debido a que hay muchas muestras tomadas 

erróneamente, las cuales hacen que los resultados obtenidos no sean muy altos. 

Además, se sugiere aplicar los procesos de pre-procesamiento y procesamiento 
de señales usados en este trabajo; sobre la base de datos MANHOB y de esta 
manera poder hacer una comparación sobre la eficiencia de los datos tomados por 
estos dos bancos de datos EEG.  
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ANEXOS 

ANEXO 1. Implementación del código de pre-procesamiento y procesamiento de 
señales EEG para la detección de emociones. 

1. Se carga base de datos data.mat y los archivos valence.mat y arousal.mat.  

Load(data.mat); 
Load(valence.mat); 
Load(arousal.mat); 
 

2. Se normalizan las 32 señales EEG de los 1280 registros y se extrae el 

vector de etiquetado de los vectores arousal.mat y valence.mat. 

for i=1:1280 

    data{i,1} = ((data{i,1}-

mean(data{i,1}')')'./repmat(max(abs(data{i,1}')),size(data{i,

1}',1),1))'; 

    if valence(i)>5 & arousal(i)>5 

    etiquetas2(i,4) = 1; 

    end 

    if valence(i)<=5 & arousal(i)<=5 

    etiquetas2(i,4) = 3; 

    end 

    if valence(i)>5 & arousal(i)<5 

    etiquetas2(i,4) = 4; 

    end 

    if valence(i)<=5 & arousal(i)>=5 

    etiquetas2(i,4) = 2; 

    end 

end 

 
3. Se filtra cada señal, se escoge el método de descomposición y se extraen 

características. 

fs = 128; %frecuencia de muestreo 

flc = 30; 

orden = 6; 

[b1,a1] = butter(orden,flc/(fs/2)); %filtro pasa bajas de 

30 hz 

%% descomposición DWT y extracción de características 

for i=1:size(data,1) 

for j=1:32 

clear A5 D5 D4 D3 D2 D1 x charact      %limpia variables 
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x = filter(b1,a1,data{i,1}(j,:));      %se aplica filtro a la 

señal     

[CA,CD]=dwt(x,'db4',5);                %wavele 5 niveles y 

familia db4 

    D1 = CD(1,1:length(CD)/5); 

    D2 = CD(1,(length(CD)/5)+1:(length(CD)/5)*2); 

    D3 = CD(1,((length(CD)/5)*2)+1:((length(CD)/5)*3)); 

    D4 = CD(1,((length(CD)/5)*3)+1:((length(CD)/5)*4)); 

    D5 = CD(1,((length(CD)/5)*4)+1:((length(CD)/5)*5)); 

[charact] = caracteristicas_w(D5,D4,D3,D2,D1);   %feature 

extraction  

caract_dw(i,(size(charact,2)*j)-(size(charact,2)-

1):size(charact,2)*j) = charact; 

end 

 end 

caract = zscore(caract_dw);        %normalizacion de 

características 

 

%% descomposicion modwt y extraccion de caracteristicas 

for i=1:size(data,1) 

for j=1:32 

clear A5 D5 D4 D3 D2 D1 x charact 

x = filter(b1,a1,data{i,1}(j,:)); 

signal_modwt = modwt(x,5,'db4'); 

A5 = signal_modwt(1,:); 

D5 = signal_modwt(2,:); 

D4 = signal_modwt(3,:); 

D3 = signal_modwt(4,:); 

D2 = signal_modwt(5,:); 

D1 = signal_modwt(6,:); 

[charact] = caracteristicas_w(D5,D4,D3,D2,D1); 

caract_modwt(i,(size(charact,2)*j)-(size(charact,2)-

1):size(charact,2)*j) = charact; 

end 

 end 

 caract = zscore(caract_modwt);   %normalizacion de 

características 

 

%% descomposición iceemd y extracción de características  

for i=1:size(sg,1) 

for j=1:32 

clear A5 D5 D4 D3 D2 D1 x charact 

x = filter(b1,a1,data{i,1}(j,:)); 
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[modes,its]=iceemdan(x,Nstd,NR,MaxIter,SNRFlag);  %function 

n1 = modes(1,:);          %niveles iceemd 

n2 = modes(2,:); 

n3 = modes(3,:); 

n4 = modes(4,:); 

n5 = modes(5,:); 

n6 = modes(6,:); 

n7 = modes(7,:); 

[charact] = caracteristicas_iceemd(n1,n2,n3,n4,n5,n6,n7); 

caract(i,(size(charact,2)*j)-(size(charact,2)-

1):size(charact,2)*j) =charact; 

end 

 end 

 caract = zscore(caract_modwt);   %normalizacion de 

características 

 

%% extracción de coeficientes MFCC 

 for i=1:size(data,1) 

for j=1:32 

clear x charact 

x = filter(b1,a1,data{i,1}(j,:)); 

[charact] = Caracteristicas_mfcc(x,fs); 

caract_mfcc(i,(size(charact,2)*j)-(size(charact,2)-

1):size(charact,2)*j) = charact; 

end  

 end 

 %normalización de características 

%caract = caract_mfcc./(max(abs(caract_mfcc))); 

caract = zscore(caract_mfcc); 

 

%% descomposición iceemd y extracción de características  

for i=1:size(data,1) 

for j=1:32 

clear A5 D5 D4 D3 D2 D1 x charact 

x = filter(b1,a1,data{i,1}(j,:)); 

[modes,its]=iceemdan(x,Nstd,NR,MaxIter,SNRFlag);  %function 

 [charact] = caracteristicas_hht(modes,Ts) 

Caract_hht(i,(size(charact,2)*j)-(size(charact,2)-

1):size(charact,2)*j) =charact; 

end 

end 

caract = zscore(caract_hht);   %normalizacion de 

características
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4. Se utiliza ReliefF para ordenar las características según su nivel de 
relevancia. 

 
Y = etiquetas; 

C = size(caract,2)/32; 

  

for i=1:32 

    [ranked(i,:),weights(i,:)] = relieff(caract(:,(C*(i-

1))+1:C*i),Y,10); 

    ran = ranked(i,:); 

    wei = weights(i,:); 

    desc(i,:) = fliplr(sort(weights(i,:))); 

end  

 

cont = 1; 

z = max(weights')*0.80; 

for j=1:40 

    while z(j)<desc(j,cont) 

    cont = cont + 1; 

    end 

    dat(j) = desc(j,cont); 

    [u(j,1),u(j,2)] = find(desc(j,:)==dat(j)); 

    cont = 1; 

end 

 

cc = 1; 

for k=1:40     

    for m=1:u(k,2) 

    caractr(1:1280,cc) = caract(:,(C*(k-1))+ranked(k,m)); 

    cc = cc + 1; 

    end 

end 

 

5. Se aplica el método de balanceo por SMOTE  
clc 

Datos = caractR; 

Resultado = etiquetas; 

Datos = zscore(Datos); 

X = Datos; 

Y = Resultado; 

k = length(unique(Y)); % number of clusters 

ind = 1; 

for i = 1:length(unique(Y)) 

    cc = find(Y==i); 
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    num = length(cc); 

    Xcc = X(cc(1:num),:); 

    Ycc = Y(cc(1:num),:); 

    if i == 1 

        Xnew1 = [Xcc];   % tiene 5 if por el # de clases 

        Ynew1 = [Ycc]; 

    end 

    if i == 2 

        Xnew2 = [Xcc]; 

        Ynew2 = [Ycc]; 

    end   

    if i == 3 

        Xnew3 = [Xcc]; 

        Ynew3 = [Ycc]; 

    end 

    if i == 4 

        Xnew4 = [Xcc]; 

        Ynew4 = [Ycc]; 

    end 

end 

  

tt(1) = size(Ynew1,1); tt(2) = size(Ynew2,1); tt(3) = 

size(Ynew3,1); tt(4) = size(Ynew4,1); 

ttmax = max(tt); 

XX{1,1} = Xnew2; XX{2,1} = Xnew3; XX{3,1} = Xnew4;% XX{4,1} = 

Xnew5; 

numattrs = size(Datos,2); % Número de atributos 

caracteristicas 

N(1) = (ttmax-tt(2)) * 100; N(2) = (ttmax-tt(3)) * 100; N(3) 

= (ttmax-tt(4)) * 100; %N(4) = (ttmax-tt(4)) * 100; 

for j=1:3%4 

clear cercaindex newindex kvecinos miu attr dif 

nt = size(XX{j,1},1); % Cantidad de muestras 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

  

if(N(j) < 100)       

nt = floor((N(j)/100)*nt); % Redondeo el numero 

N(j) = 100; 

end 

    

N(j) = floor(N(j)/100); % Cantidad de SMOTE como multiplos de 

100 

  

% Vecinos mas cercanos 

kvecinos = 5; 
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Miu = []; 

  

cercaindex = []; 

  newindex = 1; % Contador de nuevas muestras generadas 

  

for i = 1:nt            

    miu = dist(XX{j,1}(i,:), XX{j,1}'); 

    [N2,I] = sort(miu);  

    cercaindex(i,:) = I(:,2:kvecinos+1); 

         

    while (N(j) ~= 0) 

%Selecciono un indice del array aleatoriamente de los vecinos 

mas cercanos 

        nn = randi(kvecinos); 

        for attr = 1:numattrs 

            % Diferencia entre un atributo seleccionado 

aleatoriamente de 

            %los k vecinos mas cercanos y el atributo  

            dif  = XX{j,1}(cercaindex(nn),attr) -

XX{j,1}(i,attr); 

            % Numero aleatorio entre 0 y 1  

            gap = rand(1); 

            % Se calcula la nueva muestra 

            synthetic{j}(newindex, attr) = XX{j,1}(i,attr) 

+(gap*dif); 

        end 

     

    newindex = newindex +1; 

    N(j) = N(j) -1; 

    end 

end 

end 

  

caracts = [Datos; synthetic{1}; synthetic{2}; 

synthetic{3}];%;  

 

%%  

etiquetasb = [Resultado; 2*ones(ttmax-tt(2),1); 3*ones(ttmax-

tt(3),1); 4*ones(ttmax-tt(4),1)]; 

b1 = 0; b2 = 0; b3 = 0; b4 = 0; b5 = 0; 

for k=1:size(caractt,1) 

    if etiquetasb(k,1) == 1 

    b1 = b1 + 1;  

    end 

    if etiquetasb(k,1) == 2 
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    b2 = b2 + 1;  

    end 

    if etiquetasb(k,1) == 3 

    b3 = b3 + 1;  

    end 

    if etiquetasb(k,1) == 4 

    b4 = b4 + 1;  

    end 

    if etiquetasb(k,1) == 5 

    b5 = b5 + 1;  

    end 

end 

b = [round(b1*0.2)-1 round(b2*0.2)-1 round(b3*0.2)-1 

round(b4*0.2)-1]; 
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ANEXO 2. Articulo II Jornadas Internacionales de Investigación Científica UTN.  

En este anexo podremos observar el artículo publicado en el evento organizado 
por la UTN el 6 - 8 de noviembre de 2017.  

Link publicación: https://issuu.com/utnuniversity/docs/ebook-ii-jornadas-
internacionales-u  ISBN: 978-9942-984-05-0

 

https://issuu.com/utnuniversity/docs/ebook-ii-jornadas-internacionales-u
https://issuu.com/utnuniversity/docs/ebook-ii-jornadas-internacionales-u
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ANEXO 3. Certificados de asistencia a ponencia en la UTN 
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ANEXO 4. Participación como ponentes en la I feria de tecnología – Universidad 
Politécnica Estatal del Carchi 16 de abril del 2018. 
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ANEXO 5. Publicación aceptada en IEEEXPLORE para el evento: LASCAS 2019 - 
Latin American Symposium on Circuits and Systems. 
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ANEXO 6. Publicación condicionalmente aceptada en SPRINGER para el evento: 
11th Asian Conference on Intelligent Information and Database Systems. 
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ANEXO 7. Página web 

Dentro del desarrollo de este proyecto, uno de los productos esperados era el 

diseño una página web en la que se pueda subir información relacionada a la 

interfaz, algoritmos, ejecutables, datos y otros productos adicionales como los 

artículos y videos. La página web fue creada en google sites y se puede acceder 

mediante el siguiente vínculo: 

https://sites.google.com/site/degreethesisdiegopeluffo/emotion-detection-via-eeg-

analysis 
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ANEXO 8. Certificados ponentes en la Zona suroccidental IEEE COLOMBIA 2018 

 

 

 


