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RESUMEN 
 

Se ha probado que las características del estímulo pueden influenciar la fuerza con la que 

se manifiesta la respuesta SSVEP en el cerebro, aunque no suele ser considerado en otros 

trabajos. En este estudio se ha decidido probar algunas de estas características 

(frecuencia, origen, color, luminosidad y tamaño) usando una metodología cíclica que nos 

permita comparar los mejores resultados que genera cierta característica con los cambios 

que supone combinarla o no con otra característica. Buscando de esta manera la 

combinación de características del estímulo que pueden ayudar a implementar un sistema 

óptimo. Esta comparación se hizo con los resultados de usar CCA y un algoritmo basado 

en CCA para la clasificación. En los experimentos llevados a cabo se destacaron estímulos 

de 7 a 10 Hz, circulares, de 2.5 cm de radio, de color blanco, generados por un LED y con 

un filtro difusor con el que llega a una luminosidad de 6 lux. Con estos estímulos se logró 

construir BCIs de hasta 4 estímulos simultáneos con una precisión mayor al 82% y un 

tiempo de respuesta de 0.5s, así como BCIs de hasta 7 estímulos simultáneos con una 

precisión mayor al 90% y un tiempo de respuesta de 2.5s. 

 

Palabras Clave: Brain Computer Interface, Steady State Visually Evoked Potentials, 
características del estímulo, respuesta SSVEP, CCA, EEG. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

2 
 

 

ABSTRACT 
 

It has been proven that the characteristics of the stimulus can influence the strength of the 

SSVEP response in the user. However, a complete study of the influence of different 

characteristics was not considered in previous works. In this study, we have decided to test 

the most important characteristics of a visual stimulus that can affect the results of a BCI 

system based on SSVEP i.e., frequency, type of light source, color, illuminance, and size. 

For the present study, we have used a cyclic methodology called action research that allows 

us to perform different experiments to compare the best results generated by a certain 

characteristic of a visual stimulus and combine it with other characteristics, finding in this 

way, the optimal combination of stimulus’ characteristics that can allow to implement a more 
precise BCI system. For the experimentation, we have used the CCA algorithm and a new 

algorithm which we have called RCA for signal classification. The experiments’ results 
indicated that a white color circular visual stimulus of 7 to 10 Hz generated by an LED with 

a diffuser filter reaching 6 lux delivered the best SSVEP responses. With this combination 

of characteristics, it was possible to build different BCI prototypes having up to 4 

simultaneous stimuli with a precision higher than 82% and a response time of 0.5s. In a 

similar way, it was also possible to simulate BCI systems of up to 7 simultaneous stimuli 

with a precision higher than 90% and a response time of 2.5s. 

 

Keywords: Brain Computer Interface, Steady State Visually Evoked Potentials, 
stimulus characteristics, SSVEP response, CCA, EEG 
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1 INTRODUCCIÓN 

 

 
Las Interfaces Cerebro-Computador (BCIs) son una tecnología que permite una conexión 

directa entre el Sistema Nervioso Central de una persona y cualquier dispositivo externo 

[1]. Es decir que es una tecnología que hace posible el control de dispositivos usando ondas 

cerebrales. Esta es una nueva tecnología de Comunicación Alternativa y Aumentativa 

(AAC) que a diferencia de otras no requiere ningún esfuerzo muscular voluntario y por lo 

tanto es muy útil para personas con discapacidades motoras graves [2]. Para implementar 

un BCI, es necesario abarcar las siguientes etapas: la adquisición de señales cerebrales, 

el procesamiento de las señales adquiridas, la clasificación de estas señales en comandos 

de operación y finalmente la ejecución de estos comandos [1]. 

 

La adquisición de ondas cerebrales es indispensable para la implementación de un sistema 

BCI, por lo que se han desarrollado una gran cantidad de técnicas para lograrlo. De manera 

general, esta tecnología ha sido clasificado en técnicas invasivas y no invasivas [3]. Las 

técnicas invasivas utilizan electrodos que son colocados mediante una cirugía, llamada 

craneotomía, las cuales están en contacto directo con el cerebro. Los ejemplos más 

destacables de técnicas invasivas son el Electrocorticograma (ECoG), que es cuando los 

electrodos son colocados en la superficie del córtex; y el Registro de Neuronas 

Intracorticales (INR), que es cuando estos electrodos sí penetran el tejido cerebral [4]. Al 

no tener que lidiar con la impedancia de la piel estos electrodos pueden obtener señales 

de alta calidad y de cualquier zona del cerebro. 

 

Las técnicas no invasivas, en cambio, no utilizan implantes quirúrgicos ni requieren de 

ninguna cirugía. Entre estas técnicas, se destacan la electroencefalografía (EEG), que 

requiere de electrodos sobre la piel para captar la actividad eléctrica de la corteza cerebral; 

la Magnetoencefalografía (MEG) que usa dispositivos de interferencia cuántica 

superconductores para medir los campos magnéticos producidos por la actividad eléctrica 

del cerebro; la Resonancia Magnética Funcional (fMRI) que mide la actividad neuronal en 

el cerebro detectando los cambios en el nivel de sangre durante tareas específicas; el 

Infrarrojo Cercano Funcional (fNIR) que mide los cambios en el nivel de oxígeno de la 

sangre causados por el aumento de la actividad neuronal en el cerebro; y la Tomografía 

por Emisión de Positrones (PET) que mide la actividad cerebral de forma indirecta mediante 

la detección de la actividad metabólica [5]. Estas técnicas suelen ser más seguras y fáciles 

de implementar, pero la señal tiende a llenarse de artefactos e incluso necesita de un 

amplificador para ser correctamente medida en algunos casos. 

 

De entre las técnicas no invasivas, EEG es el más estudiado debido a que brinda 

respuestas más rápidas, requiere de equipamiento menos costoso y es más sencillos de 

implementar [6]. Además, es la técnica que más patrones de señales cerebrales cubre, 

siendo las más usadas: el P300 que es un Event-Related Potential (ERP) que presenta 

picos de 300 ms en respuesta a estímulos del paradigma “odball”; Slow Cortical Potentials 

(SCPs) que son los cambios en el nivel de polarización de las neuronas generados al estar 

en un estado de agitación o calma; Steady-State Visual Evoked Potentials (SSVEPs) que 

genera actividad cerebral que imita la frecuencia a la que un estímulo visual está 

parpadeando; y Sensorimotor Rhytms (SMRs) que son patrones asociados al movimiento, 

sea ejecutado o imaginario [4]. 
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De entre estos patrones, SSVEP es el que está ganando más popularidad en los últimos 

años. Esto puede deberse a que es el que provee la comunicación más rápida y confiable 

de entre todos los otros patrones [4]. Además, es fácil de implementar ya que requiere de 

periodos de entrenamientos muy cortos o nulos y necesita muy pocos electrodos para 

empezar a funcionar [7]. En un BCI basado en SSVEP la precisión de clasificación está 

relacionada con la fuerza de la respuesta SSVEP, relación Señal-Ruido (SNR) y las 

diferentes propiedades del estímulo [8]. Existen muchos estudios que han conseguido 

implementar exitosamente BCIs basados en SSVEP mejorando el SNR o ajustando un 

algoritmo de clasificación a la respuesta SSVEP. Pero hay muy pocos trabajos que se 

enfocan en las diferentes propiedades del estímulo. Ante esta situación, este trabajo se ha 

motivado en realizar un análisis de como las diferentes propiedades podrían mejorar la 

efectividad del SSVEP y con ello permitir la implementación de un BCI basado en SSVEP, 

que se beneficie de estos resultados más efectivos. 

 

1.1. Hipótesis 
 
Los factores relacionados a la generación de estímulos afectan a los resultados de la 

detección de respuestas SSVEP en un modelo de BCI. 

 

1.2. Objetivo General 
 
Crear un modelo de Interfaz Cerebro-Computadora basada en señales SSVEP 

mediante el análisis de diferentes características de los estímulos para aplicaciones 

de rápida respuesta. 

 

1.3. Objetivos Específicos 
 

➢ Determinar las características del estímulo visual utilizados más frecuentemente 

que podrían afectar a la detección de respuestas SSVEP. 

➢ Realizar pruebas a una población de estudio variando las distintas 

características de los estímulos. 

➢ Comparar las variaciones en los resultados de clasificación de las respuestas 

SSVEP en los distintos escenarios de experimentación generados en base a las 

diferentes características de los estímulos. 
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2 MARCO TEÓRICO 

 

 

Para el año 1800, el médico y neuroanatomista Franz Joseph Gall había propuesto algunas 

ideas radicales para su tiempo, una de ellas fue que el cerebro es el órgano de la mente y 

que, a pesar de ser un solo órgano, funciona como si fuera un sistema de muchos órganos 

[9]. Esto argumentando que diferentes zonas de la corteza cerebral se encargan de 

distintas funciones específicas; llegó a numerar 27 de estas zonas asociadas todas a una 

facultad mental. Las técnicas de imagen radiográfica actuales han permitido ver estas 

zonas en una persona viva, así como obtener lecturas de la actividad cerebral de una 

persona al realizar tareas específicas [10]. No solo han confirmado la existencia de estas 

zonas en la corteza cerebral, hoy categorizadas como lóbulos cerebrales, sino también que 

estas se especializan en distintas funciones, debido a que la actividad cerebral generada 

al realizar una tarea implica una respuesta y una zona específica del cerebro. La idea de 

Gall es hoy en día una de las piedras angulares de la neurociencia moderna. 

 

Esta idea ha cambiado la forma en que se estudia el cerebro, mejorando el entendimiento 

que se tiene de su funcionamiento y ha permitido la aparición de nuevas formas de 

aprovechar este conocimiento. Y una de ellas son las Interfaces Cerebro-Computador 

(BCI), una tecnología que permite una conexión directa entre el Sistema Nervioso Central 

(CNS) de una persona y cualquier dispositivo externo [1]. Normalmente, la actividad 

cerebral del CNS se produce por alguna actividad, como el tacto, o genera alguna salida 

natural, como el movimiento. La idea de un BCI es transformar la actividad del CNS en 

salidas artificiales que remplacen, restauren, potencien, complementen o mejoren las 

salidas naturales. El estudio masivo de los BCIs como medio de comunicación del cerebro 

con su medio externo empezó en 1970 cuando la Agencia de Proyectos de Investigación 

Avanzados de Defensa de los Estados Unidos (DARPA) empezó un enorme programa de 

investigación en BCIs [11]. Aunque no fue hasta 1976 que Jaceques J. Vidal consiguió la 

primera evidencia de que mediante un BCI las ondas cerebrales se comunican con 

dispositivos externos. 

 

Para implementar un sistema BCI, es necesario abarcar las siguientes etapas: adquisición 

de señales, extracción de características, traducción de características y comandos de 

salida [1]. La adquisición de señales se refiere al proceso de obtener la señal cerebral y 

amplificarla o remover el ruido que contenga de ser necesario, obteniendo una versión 

digitalizada de la señal. La extracción de características usa esta señal para aislar 

componentes únicos de la señal que se relacionen fuertemente con la intención del usuario. 

La traducción de características usa estos componentes para escoger el comando de 

operación que se va a ejecutar. Y el comando de salida se refiere a la aplicación que se le 

va a dar al sistema BCI que puede ser para rehabilitación, asistencia médica o control de 

tecnologías de Comunicación Alternativa y Aumentativa, vehículos, robots, dispositivos del 

hogar [7]. 

 

Por lo tanto, el punto de partida al implementar un sistema BCI es la adquisición de señales 

desde el CNS. El CNS es la parte del Sistema Nervioso conformada principalmente por la 

médula espinal y el cerebro [10]. Con este fin se han desarrollado una gran cantidad de 

técnicas de adquisición, que capturan distintas señales, de distintas partes del CNS y 
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usando diferente equipo. De manera general se podría clasificar estas técnicas en 

invasivas y no invasivas [3]. 

 

Las técnicas no invasivas son las técnicas que usan cierta variedad de equipo para adquirir 

las señales, pero todos tienen en común que no requieren de ningún procedimiento 

quirúrgico y pueden ser fácilmente removidos del usuario [1]. Estas técnicas suelen ser 

más seguras y fáciles de implementar, pero la señal tiende a llenarse de artefactos e incluso 

necesita de un amplificador para ser correctamente medida en algunos casos 

 

Entre las técnicas no invasivas, se destacan la electroencefalografía (EEG), la 

magnetoencefalografía (MEG), la Resonancia Magnética Funcional (fMRI), el Infrarrojo 

Cercano Funcional (fNIR) y la Tomografía por Emisión de Positrones (PET) [5]. EEG es el 

método más usado entre todos los estudios de BCI [4]; mide la actividad eléctrica de la 

corteza cerebral por medio de electrodos que se colocan sobre la piel. El resto de los 

métodos mencionados no usan electrodos, MEG usa enormes dispositivos de interferencia 

cuántica superconductores (SQUIDs) para medir los campos magnéticos producidos por la 

actividad eléctrica del cerebro. Mientras que los restantes, de hecho, no miden la actividad 

cerebral directamente; fMRI mide la actividad neuronal en el cerebro detectando los 

cambios en el nivel de sangre durante tareas específicas; fNIR mide los cambios en el nivel 

de oxígeno de la sangre causados por el aumento de la actividad neuronal en el cerebro; 

y PET mide la actividad cerebral mediante la detección de la actividad metabólica [5]. 

 

Las técnicas invasivas son las técnicas que utilizan electrodos que son colocados 

directamente en contacto con el tejido cerebral, al no tener que lidiar con la impedancia de 

la piel estos electrodos pueden obtener señales de alta calidad y estas señales se obtienen 

de cualquier zona del cerebro [1]. Sin embargo, la colocación de estos electrodos requiere 

de un procedimiento quirúrgico llamado craneotomía que podría ser peligroso para el 

usuario y no ha sido probado en largas sesiones de adquisición de señales [3]. Por estos 

motivos el número de estudios que usan técnicas invasivas es menor en comparación a 

las técnicas no invasivas. 

 

Los ejemplos más destacados de técnicas invasivas son el Electrocorticograma (ECoG) y 

el Registro de Neuronas Intracorticales (INR) [4]. ECoG es considerado el EEG invasivo y 

usa electrodos que son colocados en la superficie de la corteza cerebral para medir la 

actividad eléctrica del cerebro [1]. Al estar tan cerca del cerebro puede obtener mejor 

información de una mayor cantidad de neuronas cercanas, sin llegar a dañar ninguna 

neurona ya que no penetra el tejido cerebral [3]. INR también mide la actividad eléctrica del 

cerebro, sin embargo, sus electrodos sí penetran la materia gris del cerebro [4]. Estos 

electrodos llegan a tener un nivel de precisión tan alto que pueden ser configurados para 

adquirir información de una sola neurona. A pesar de la gran precisión, al INR se le 

atribuyen la mayoría de las desventajas y peligros de las técnicas no invasivas, como el 

desgaste del electrodo con el tiempo, el daño tisular, el cuerpo rechazando los electrodos 

o el movimiento de los electrodos en el cerebro [12]. 

 

Para la extracción de características, hay que considerar la idea de Gall, es decir que cada 

zona del cerebro reacciona o se encarga de un estímulo. Por ello, se han desarrollado 

patrones para categorizar las señales cerebrales y cómo se generan. Las más usadas son: 

P300, Slow Cortical Potentials (SCPs), Steady-State Evoked Potentials (SSEP), y 

Sensorimotor Rhytms (SMRs). P300 es un Event-Related Potential (ERP)  en el que se 

generan picos de 300 ms en el cerebro en respuesta a identificar la ocurrencia de acciones 
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distintas que se presentan en medio de un conjunto de acciones  iguales, a esto se le ha 

llamado el paradigma odball [13]. Los SCPs son los cambios en el nivel de polarización de 

las neuronas generados al estar en un estado de agitación (polaridad negativa) o calma 

(polaridad positiva). Los SSEPs generan actividad cerebral que imita la frecuencia a la que 

se presta atención a un estímulo en estado estacionario, es decir, de naturaleza vibratoria; 

este estímulo puede ser visual, auditivo o sensorial [4]. Los SMRs son patrones asociados 

al movimiento, sea ejecutado (Motor Excution) o imaginario (Motor Imagery). 

 

De las técnicas de adquisición de señales antes mencionadas, EEG es la más estudiada 

debido a que cubre la mayor cantidad de patrones cerebrales existentes, haciendo posible 

usar todos los patrones antes mencionados. Además, brinda respuestas más rápidas, 

requiere de equipamiento menos costoso y es más sencillo de implementar [6]. Aunque los 

electrodos que se usan para EEG son más fáciles de colocar en el usuario, es importante 

remarcar como limitación que deben ser precisamente colocados (a veces usando pasta 

conductiva o gel abrasivo) y que al llegar a requerir de hasta más de 100 electrodos 

dependiendo del patrón de onda cerebral que se estudie, la colocación de los electrodos 

puede llegar a ser un proceso largo y tedioso [3]. De no ser correctamente colocados la 

calidad de la señal será muy mala, por ello para obtener lecturas consistentes de las 

diferentes regiones de la cabeza se ha establecido un estándar para la colocación de 

electrodos, llamado el Sistema Internacional 10-20 [6]. Cuyo nombre hace referencia a que 

los electrodos más usados se suelen posicionar a lo largo de la cabeza separados por un 

10, 20, 20, 20, 20 y 10 % de la longitud de la cabeza. 

 

Steady-State Visual Evoked Potentials (SSVEPs) es un tipo de SSEPs y es el patrón 

cerebral más usado en la actualidad [4]. Es un SSEP visual, es decir que genera una señal 

en el cerebro que imita la frecuencia a la que está parpadeando un estímulo visual cuando 

la persona se enfoca en este estímulo. Esta respuesta se genera principalmente en el 

lóbulo occipital del cerebro, y puede ser fácilmente adquirida e identificada haciendo uso 

de un único electrodo de EEG. Su popularidad ha crecido debido a que posee una alta 

Relación Señal-Ruido (SNR), las tasas de transferencia de información son las más altas, 

el entrenamiento para usarlo es mínimo y porque posee la ventaja de facilidad de uso [14]. 

 

2.1. Estudio del arte 
 

De acuerdo con [15], las características del estímulo pueden tener una gran influencia 

en la respuesta SSVEP, por lo que deben ser cuidadosamente consideradas cuando 

se diseña un BCI basado en SSVEPs. Estas características son: el tipo del estímulo, 

la frecuencia de estímulo, el color de estímulo, el tamaño del estímulo, el número de 

estímulos simultáneos y la distancia entre los estímulos.  

 

La frecuencia del estímulo se correlaciona generalmente con el número de estímulos 

simultáneos y éstos son los que mayormente se utilizan en las implementaciones de 

SSVEP. El estímulo parpadeante puede evocar una respuesta SSVEP en una 

variedad de amplitudes, clasificadas como frecuencias de banda baja (5-12Hz), banda 

media (12-25 Hz) y banda alta (25-50 Hz) [16]: siendo la banda baja y media las más 

usadas [15].  
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La mayoría de los estudios han analizado la influencia del color del estímulo, teniendo 

como componente común usar los colores primarios del modelo RGB (ver Tabla 1). 

En conjunto con los colores primarios, estos trabajos analizan el blanco y gris [17], el 

violeta [18], y el blanco y amarillo [19]. En todos son estos trabajos, se encontró que 

los colores primarios generaban peores resultados con relación a los colores 

adicionales que estudiaron. El nivel de luminosidad del estímulo no fue mencionado 

en estos trabajos, a excepción de [19] donde se usaron diferentes niveles de 

luminosidad para cada color, siendo los de los colores primarios los más bajos, lo cual 

pudo afectar sus resultados.  

 

Además de usar estímulos monocromáticos, también se ha medido la influencia del 

color en estímulos cromáticos [20] i.e. estímulos que alternan dos colores en lugar de 

alternar el estado encendido/apagado. En este trabajo las combinaciones verde-rojo y 

verde-azul generaban los mejores resultados. Sin embargo, este trabajo no hace una 

comparación de sus resultados con estímulos monocromáticos. 

 

El tamaño y la forma del estímulo fueron estudiados también en [19] llegando a la 

conclusión de que la precisión mejoraba mientras más grande era el estímulo. 

Adicionalmente, en [21], se estudió la influencia del tipo del estímulo encontrando que 

los frosted LED generaban las mejores respuestas SSVEP al tener cierto tipo de 

difusión. 

 

Como podemos ver en los trabajos analizados, durante los últimos años, se han 

realizado el estudio de la influencia de las diferentes características a las respuestas 

SSVEP. Pero se han realizado por separado y se muestran resultados que estas 

proveen. En otras palabras, no existe un estudio estructurado en el que se analicen 

las características en conjunto, relacionándolas y usando los resultados para obtener 

una implementación de BCI completa y efectiva. 

 

Tabla 1. Factores relacionados al estímulo en un sistema BCI basado en SSVEP. 

Estudio Frecuencia 
(Hz) Origen Tamaño Color Fondo Luminosidad Nro. De 

Estímulos 

[20] 

Bajo (< 12) 
Medio (12 - 

30) 
Alto (> 30) 

Diodo LED - 
Blanco-gris 
Verde-rojo 
Verde-azul 

- 
750 mcd 
250 mcd 

1 

[17] 

7.5, 8, 8.57, 
9.23, 10, 
10.9, 12, 
13.33, 15, 

17.14 

LCD 120 Hz - 

Rojo 
Azul 

Verde 
Blanco 

Gris 

Negro - 5 

[22] 

6.32, 6.67, 
7.06, 7.5, 8, 
8.57, 9.23, 
9.32, 10, 

10.91 

LCD 120 Hz 175 x 175 px - - - 4 

[23] 7, 8, 9, 10 
Anillo COB 

LED 
130 mm de 

radio 
Verde - 

357 lux 
715 lux 

1072 lux 
1430 lux 

1 

[24] 
13, 14, 15, 

16, 17 
LCD - Blanco - - 5 
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Estudio Frecuencia 
(Hz) Origen Tamaño Color Fondo Luminosidad Nro. De 

Estímulos 

[25] 
6.67, 7.5, 

8.57, 10, 12, 
15 

LCD 60 Hz - Blanco Negro - 6 

[26] 8, 10, 12, 14 Panel LED 3x3 LEDs Verde Negro - 4 

[27] 
5.45, 8.57, 

12, 15 
LED 60 Hz 

~6.2 cm de 
diámetro 

Blanco Negro  4 

[18] 7, 9, 11, 13 LCD 60 Hz 4 cm 

Verde 
Rojo 
Azul 

Violeta 

Negro  4 

[28] 
12, 13, 14, 

15 
Diodo LED 2.6 mm radio Rojo - 

7100 mcd 
2525 mcd 

1 

[19] 
14, 17, 25, 

30 
Diodo LED 

~0.99 cm 
~2.6 cm 
~4.5 cm 
~6.5 cm 

Azul 
Rojo 

Verde 
Blanco 

Amarillo 

Negro 

Azul: 4 lx 
Rojo: 12 lx 

Verde: 20 lx 
Blanco: 30 lx 
Amarillo: 30 

lx 

4 

[21] 

10, 10.5, 11, 
11.5, 12, 
12.5, 13, 
13.5, 14 

LCD 
Diodo LED 

Frosted LED 

4x4 LEDs 
111 px 

Rojo 
Negro 
Cartón 

- 9 
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3 METODOLOGÍA 

 

 

Action Research es una metodología que se basa en una fuerte relación entre la 

experimentación y la generación de conocimiento. El término fue introducido por Kurt Lewin 

en 1946 como un medio de lograr un cambio social por medio de la investigación. Por este 

motivo Action Research ha sido usado comúnmente en investigaciones de la rama de las 

ciencias sociales en conjunto con métodos cualitativos. Por mucho tiempo fue usada 

centrándose en un solo objetivo, pero posteriormente fue definida como un proceso cíclico 

[29]. Aunque las fases del ciclo pueden variar dependiendo del enfoque de la investigación, 

de manera general deberían abarcar 5 partes: 

 

1. Identificar el problema (Diagnosing). 

2. Considerar distintos cursos de acción para solucionar el problema (Action Planning). 

3. Seleccionar un curso de acción (Action Taking). 

4. Estudiar las consecuencias de la acción (Evaluating). 

5. Identificación de hallazgos (Specifying Learning). 

 

Dado el proceso iterativo que representa, la generalidad en sus fases y su priorización en 

la generación de conocimiento, Action Research ha empezado a ser considerada una 

metodología de investigación empírica en general. Por lo que su popularidad en más áreas 

que las ciencias sociales ha crecido en los últimos años, principalmente en los sistemas de 

la información y las ciencias de la computación [30]. 

 

Su modelo cíclico y su enfoque empírico se ajustan a los objetivos de encontrar las 

características del estímulo que mejores resultados de clasificación pueden generar. Para 

abordar la presente investigación, se planteó crear un sistema BCI basado en SSVEPs 

genérico, que abarque la adquisición de señales, procesamiento y clasificación. Este 

sistema se usará para obtener resultados de cada característica del estímulo que se evalué 

en ese ciclo. Cada ciclo se definirá por una característica del estímulo y a lo largo del curso 

de acción se buscará encontrar su influencia en la precisión de clasificación mediante la 

experimentación.  

 

Antes de empezar un nuevo ciclo, se medirán las diferencias entre los resultados obtenidos 

y se hará un análisis estadístico usando la prueba no paramétrica de Friedman para 

determinar si existen diferencias significativas entre los parámetros evaluados. De ser así 

se aplicará una prueba de Friedman de dos factores por rangos para encontrar los 

resultados que sobresalen con mayor diferencia significativa y descartar los peores 

resultados. Una vez obtenidos los mejores resultados también se discriminarán 

considerando solo los que lleguen a una precisión del 80% y descartando los que no. Todo 

el análisis estadístico se realizará con un nivel de confianza del 95%. Una vez hecho esto 

el nuevo ciclo empezará con los mejores resultados del ciclo pasado como condición inicial, 

y se generaran combinaciones con los nuevos parámetros para seguir con la 

experimentación.  
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3.1. Ambiente de experimentación 
 

De manera general, en todos los experimentos se usará la placa OpenBCI Cyton, la 

cual estará conectada al usuario mediante electrodos de copa de oro en los canales 

Oz, O1 y O2, con A1 como Ground y A2 como referencia. basado en el sistema 

internacional 10-20. El usuario se ubicará a una distancia de alrededor de 60 cm del 

estímulo. No habrá ruidos distractores de ningún tipo, pero la sala en la que se 

desarrollan las pruebas tampoco estará aislada de ruidos no controlados. Todas las 

pruebas se realizarán en una habitación moderadamente iluminada. En el experimento 

participaron 16 adultos de 22.4 ± 1.4 años (4 mujeres y 12 hombres) con visión normal 

o corregida. 

 

El experimento consistirá en crear un escenario que cumplan con las condiciones 

propuestas en cada fase. Cuando se le dé una señal de inicio, el usuario deberá 

enfocarse en el estímulo durante 20 s tiempo en el que se le dará una señal de fin, 

entonces el usuario podrá descansar de 15 a 25 s. Durante el descanso, se cambiará 

la condición de la evaluación; y si el usuario está listo, se dará la señal de inicio para 

comenzar una nueva prueba. 

 

Los datos serán transmitidos a una frecuencia de muestreo de 250 Hz por Bluetooth a 

una computadora. Estos serán capturados por el software de tiempo real llamado 

OpenViBE [31]. Para el procesamiento de la señal se usó un filtro temporal Pasa-Banda 

de tipo Butterworth de orden 4 con frecuencias de corte de 1 Hz y 40 Hz y con una 

ondulación máxima de 0.5 dB. La señal es cortada en fragmentos de 3 s que se mueve 

en una ventana de 0.5 s a través del tiempo. Estos fragmentos son clasificados usando 

el método Canonical Correlation Analysis (CCA) y la respuesta del algoritmo es 

registrada para su posterior análisis. 

 

CCA es un método estadístico multivariante usado para explorar las relaciones entre 

dos conjuntos de variables. Con CCA se puede detectar la respuesta SSVEP 

encontrando la maximiza correlación entre dos señales [32]. Una de estas señales es 

la señal cerebral adquirida del usuario y la otra puede ser una señal de referencia. Esta 

señal de referencia se genera a través de una señal sinusoidal pura con la frecuencia 

de interés [15]. En este caso las señales de referencia son generadas por la siguiente 

fórmula: 

𝑋𝑓 =
( 
   
  𝑠𝑖𝑛 (2π𝑓 𝑚𝐹𝑥)𝑐𝑜𝑠 (2π𝑓 𝑚𝐹𝑥)⋮𝑠𝑖𝑛 (2π𝐻𝑓𝑚𝐹𝑥)𝑐𝑜𝑠 (2π𝐻𝑓𝑚𝐹𝑥)) 

   
  
𝑇

                   𝑚 = 1,… , 𝑇  (1) 

 

donde f es la frecuencia objetivo, H es el número de armónicos, Fs es la frecuencia de 

muestro y T es la longitud del segmento de tiempo para la detección de SSVEP. Para 

clasificar la señal cerebral de entrada del usuario en una categoría, CCA genera las 
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señales de referencia para cada frecuencia de estímulo hasta su segundo armónico y 

luego encuentra la correlación de la señal de entrada con cada una de las señales de 

referencia. La mayor correlación encontrada pasa a ser la salida de clasificación del 

algoritmo. 

 

El flujo de adquisición, procesamiento y clasificación genera una salida 

aproximadamente cada 0.5 s sin contar los 3 s iniciales tras ejecutar el escenario. Esto 

puede ser de utilidad para aplicaciones que requieran de una respuesta rápida, como 

el control de vehículos. Pero al no contar con una clase de inactividad puede afectar 

significativamente la usabilidad del sistema cuando el usuario no ve a ningún estímulo 

o en el segmento de tiempo entre ver un estímulo y luego ver otro. Por ello, además de 

registrar el resultado de la clasificación de CCA, se desarrolló un algoritmo que retiene 

estás respuestas y solo genera una salida cuando la frecuencia de una respuesta 

supera cierto porcentaje de aceptación.  

 

Para efectos prácticos denominaremos a este algoritmo el Algoritmo de Control de 

Respuestas (RCA); su diagrama de flujo se encuentra en la figura 1. Este algoritmo 

requiere del output de CCA y de dos variables, el número de muestras y el porcentaje 

de aceptación. Cada vez que CCA genera una salida esta es almacenada, sin importar 

el resultado, hasta que el número de salidas almacenadas sea igual al número de 

muestras. Cuando se cumpla esta condición se calcula la frecuencia de cada respuesta 

y si alguna frecuencia es mayor o igual al porcentaje de aceptación entonces esta pasa 

a ser la salida del RCA. De ser así, todas las respuestas almacenadas son borradas 

caso contrario la respuesta más antigua es eliminada, se guarda una nueva respuesta 

CCA y se vuelve a calcular la frecuencia de todas las respuestas. En todos los 

experimentos se usará RCA con 5 cómo número de muestras y 80% como porcentaje 

de aceptación. 

 

 

 

Figura 1. Diagrama de flujo del Algoritmo de Control de Respuestas. 
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En cada fase de la experimentación se utilizará el flujo mostrado en la Figura 2. A 

continuación se describe cada fase de la experimentación, en la que se define en 

primer lugar la característica que se va a analizar, la limitación presentada en trabajos 

anteriores relacionados con dicha característica y el experimento realizado en este 

trabajo para ofrecer una conclusión para resolver la limitación. 

 

 

Figura 2. Arquitectura general del sistema 

 

3.1.1. Las frecuencias de estímulo 
 

Limitaciones de trabajos previos: El rango de frecuencias en el que se 

asegura haber detectado respuestas a estímulos SSVEP es muy amplio, pero 

la mayoría de ellos son muy poco utilizados. La mayoría de las soluciones se 

mantienen en un rango bajo (de 6 a 15 Hz), como se puede ver en la tabla 1. 

Esto puede ser debido a que la respuesta SSVEP suele ser significativamente 

más difíciles de detectar en altas frecuencias por su baja amplitud [20]. No 

parece haber un estándar de las frecuencias dentro de este rango que generan 

los mejores resultados. 

 

El experimento: Recopilar los resultados obtenidos al usar frecuencias de 

estímulo de 20 frecuencias, comprendidas entre los 7 y los 16.5 Hz en saltos 

de 0.5 Hz. Para ello se usará una Raspberry Pi 3B+ y un script en Python para 

generar la señal de estímulo y diodos LED RGB para emitir esta señal. Se 

eligió esta placa por la facilidad de entregar la frecuencia de la señal de 

estímulo y la precisión que ofrece en transmitirla. La señal generadora del 

estímulo, sin importar la frecuencia se trata de una señal cuadrada debido a 

que es la que suele generar mejores resultados de clasificación, así como 

evocar respuestas más fuertes en los harmónicos de la respuesta SSVEP [33]. 
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3.1.2. El origen de estímulo 
 

Limitaciones de trabajos previos: Usar diodos LED como fuente del 

estímulo puede ser una manera precisa de generar la señal, mediante 

microcontroladores. Pero construir estos sistemas requiere ciertos 

conocimientos electrónicos, equipo y son más difíciles de integrar con la GUI 

de una aplicación. En cambio, si los estímulos fueran generados en una 

pantalla LED o LCD se facilitaría el trabajo inicial de generar el estímulo, sería 

menos costoso y se integraría orgánicamente con la GUI de cualquier 

aplicación. Sin contar que variar parámetros como el color o la forma sería 

más rápido y sencillo.  Este antecedente genera la siguiente pregunta: ¿usar 

una pantalla (que provee beneficios significativos) generaría una perdida 

significativa de precisión en los resultados? 

 

El experimento: Se probará una pantalla LED con una tasa de refresco de 60 

Hz con un algoritmo para presentar un estímulo en la pantalla que parpadee 

en las frecuencias con las que se obtuvieron mejores resultados en la fase 

anterior. El estímulo será cuadrado, de 100x100 pixeles, blanco en un fondo 

negro. 

 

3.1.3. El color y la luminosidad del estímulo 
 

Limitaciones de trabajos previos: De igual manera el color del estímulo no 

es un estándar y la elección de este no es justificado en la mayoría de los 

artículos. En el pasado se ha demostrado que el color puede influir en la 

respuesta SSVEP [17] [18] [20] generando mejores resultados con colores 

claros como el blanco y el amarillo, aunque sean más molestos de ver para el 

usuario [19].  

 

En el caso de la luminosidad no solo no suele ser justificada, sino que la gran 

mayoría de soluciones ignoran o no proporcionan este dato. Estudios previos 

demostraron que la luminosidad puede influenciar positivamente en los 

resultados sobre todo al aumentar la distancia del usuario al estímulo [28]. 

Pero el aumento de la luminosidad conlleva aumentar la fatiga del usuario. 

Además, con mayor luminosidad un estímulo puede llegar a ser distractor 

cuando el usuario está enfocado en otro estímulo, disminuyendo la precisión 

del sistema. Para mantener la precisión quizás sea necesario aumentar la 

distancia entre los estímulos o si el espacio en el que se encuentran los 

estímulos es limitado se debería reducir el número de estímulos simultáneos. 

  

Buscar una combinación de estos dos factores contribuiría a crear un modelo 

de varios estímulos simultáneos, que sea cómodo y preciso. 

 

El experimento: Se variará el color de los estímulos para medir si hay 

diferencias entre ellos. Los colores usados serán Blanco, Rojo, Azul y Verde. 

Esta gama nos permite abarcar los colores primarios de la luz (RGB) así como 

el resultado de su síntesis aditiva.  
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Generalmente los componentes de un LED RGB poseen valores máximos de 

candelas, cada uno diferente de otro para poder abarcar una mayor gama de 

colores. Esto supondría que las condiciones bajo las que se evalúa cada color 

sean diferentes una de otra; esta es una de las grandes limitaciones de [19] 

donde la luminosidad de los estímulos de mejores resultados (blanco y 

amarillo) era hasta 7 veces mayor que la de los peores. Al ser tan grande el 

margen es natural cuestionarse si realmente los resultados son mejores por 

su color o si es la luminosidad la que está influyendo. 

 

Para solucionar esto se optó por variar el ciclo de trabajo y medir la 

luminosidad generada con un luxómetro para equilibrar las condiciones de 

cada color. De esta manera es posible evaluar la precisión de clasificación del 

sistema según el color del estímulo y a la vez variar esta luminosidad para 

descubrir que tanto afectan en los resultados. 

 

Los valores máximos del LED RGB usado en el experimento están resumidos 

en la Tabla 2. Dado que el rojo presenta el menor nivel de luminosidad con 6 

lux se decidió usar este como el “Nivel de luminosidad bajo” y variar el ciclo de 
trabajo del resto de colores para igualar este nivel. El ciclo de trabajo con el 

que trabajará cada color se encuentra en la Tabla 3.  

 

Para los valores máximos fue necesario usar un LED rojo distinto, capaz de 

alcanzar una luminosidad máxima de 27 lux y ajustar el ciclo de trabajo del 

primer LED RGB para llegar a esta luminosidad en el resto de los colores. Este 

pasaría a ser el “Nivel de luminosidad alto” y el ciclo de trabajo necesario para 
llegar a él están especificados en la Tabla 4. 

 

Tabla 2. Valores de luminosidad por color medidos al 100% del ciclo de trabajo. 

Color Luminosidad (lux) 
Blanco 95 
Rojo 6  
Azul 39 
Verde 46  

 

Tabla 3. Valores de ciclo de trabajo por color necesarios para alcanzar una luminosidad de 6 lux. 

Color Ciclo de trabajo (%) 
Blanco 10 
Rojo 100 
Azul 25 
Verde 20 

 

Tabla 4. Valores de ciclo de trabajo por color necesarios para alcanzar una luminosidad de 27 lux. 

Color Ciclo de trabajo (%) 
Blanco 35 
Rojo 100 
Azul 67 
Verde 69 
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3.1.4. La luz difusa 
 

Limitaciones de trabajos previos: Aún con los ajustes de color y luminosidad 

los estímulos pueden ser fatigantes de ver en largas sesiones de uso del 

sistema. Es por esto por lo que algunos trabajos hacen uso de LEDs con cristal 

es opaco (frosted LEDs) asegurando que generan mejores resultados que 

usar LEDs con cristal transparente [21]. Esta mejora fue atribuida a la 

comodidad de ver y facilidad de concentración con este tipo de estímulos. 

 

El experimento: Hasta este punto se han usado LEDs de cristal transparente. 

Para este experimento se encerrará al LED generador del estímulo en un tubo 

circular de 9.2 cm de largo y ~2.5 cm de radio con un filtro difusor al final. En 

este punto, se volverá a usar el luxómetro para comparar que tanto se ha 

atenuado la luminosidad usando el difusor. El valor de luminosidad obtenido 

es de 6 lux. 

 

3.1.5. Tamaño del estímulo 
 

Limitaciones de trabajos previos: En otro estudio se sugiere que la amplitud 

de la respuesta SSVEP está relacionada con el tamaño del estímulo [19]. A 

mayor tamaño se puede lograr una mayor amplitud, y por lo tanto mejores 

resultados de clasificación. Pero hay que equilibrar este parámetro, porque 

podría reducir la usabilidad o portabilidad del sistema. 
 

El experimento: Hasta este punto se han recopilado datos con dos tamaños 

de estímulo. El RGB puro de las primeras tres fases genera un estímulo 

circular a partir de un punto de 2.5 mm de radio, mientras que la solución difusa 

de la fase anterior genera un estímulo circular de 2.5 cm de radio. Para verificar 

si la precisión aumenta en cuanto más grande es el estímulo se usará un 

estímulo de 5 cm de radio. Aunque a través de un tubo de 6 cm de largo porque 

al aumentar el área del estímulo el difusor atenúa más la luz de la fuente de 

origen. Por ello se podía intentar aumentar el número de LEDs que generen el 

estímulo o disminuir la altura del tubo, disminuyendo así el viaje que hace la 

luz del LED al difusor. Así se conservará el mismo nivel de luminosidad y se 

podrá comparar los resultados de usar un estímulo de 5 cm con los de las 

fases anteriores. 

 

3.1.6. Número de estímulos simultáneos 
 

Limitaciones de trabajos previos: Hasta este punto cada frecuencia, bajo 

cada condición ha sido probada individualmente; es decir, ha habido un solo 

estímulo parpadeando. Esta condición resulta de muy poca utilidad en la 

mayoría de las aplicaciones debido a que estas requieren de múltiples 

comandos de operación y por lo tanto múltiples estímulos simultáneos. 

 

El experimento: Para comprobar la robustez que un sistema podría llegar a 

tener usando una combinación de los estímulos definidos hasta esta fase, se 
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empezará a probar hasta cuantos estímulos simultáneos puede tener el 

sistema sin una perdida significativa de precisión de clasificación. El 

experimento consistirá en escoger 2 estímulos e ir escalando hasta un máximo 

de 10 estímulos simultáneos. Los estímulos serán escogidos tratando de 

mantener la mayor diferencia entre la frecuencia de los estímulos que lleguen 

a esta fase. 
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4 RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

 

4.1. Resultados 
 

4.1.1. Las frecuencias de estímulo 
 

Los resultados de variar las frecuencias del estímulo están presentados en la 

figura 3. Mostrando que la precisión lograda por el sistema va disminuyendo a 

medida que se aumenta la frecuencia. 

 

 

Figura 3. Precisión de clasificación del sistema en función de la frecuencia del estímulo usando un LED como 
fuente generadora del estímulo. 

Tras ejecutar el análisis estadístico en los resultados de clasificación CCA se 

determinó que existe diferencias significativas entre los resultados siendo las 

frecuencias que van de 7 a 10.5 [Hz] las que sobresalen con mejores 

resultados. El análisis estadístico también se hizo sobre los resultados de 

clasificación RCA con el cual se determinó que además de las frecuencias 

anteriores, las frecuencias 11 y 12.5 Hz también generan resultados que 

sobresalen significativamente. 

 

4.1.2. El origen del estímulo 
 

Los resultados del sistema al usar una señal generada en una pantalla LCD 

se encuentran en la figura 4. El análisis estadístico indica que no existe una 

diferencia significativa entre las muestras de esta fase. Sin embargo, todos los 

resultados obtenidos con el LCD son significativamente inferiores a los 
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obtenidos en la fase anterior con un LED. Por esta razón se descartará usar 

un LCD para generar los estímulos en las siguientes etapas. 

 

 

Figura 4. Precisión de clasificación del sistema en función de la frecuencia del estímulo usando una pantalla 
LCD como fuente generadora del estímulo. 

 

4.1.3. El color y la luminosidad del estímulo 
 

Los resultados obtenidos al analizar las 8 frecuencias que llegaron a esta 

etapa, organizado por color y por nivel de luminosidad, están presentados en 

la figura 5. Al realizar el análisis estadístico esta vez no se encontró una 

relación directa como en la primera fase. Los estímulos de todas las 

frecuencias, de todos los colores y de luminosidad baja fueron 

significativamente inferiores, a excepción del Rojo de 7.5, 8 y 10 Hz. Mientras 

que para los estímulos de luminosidad alta los únicos que fueron 

significativamente inferiores fueron el Rojo y Verde de 10.5 Hz, y los Azules 

de 8, 8.5, 9, 10 y 10.5 Hz. Sin embargo, los únicos que superaron el umbral 

mínimo del 80% y que por lo tanto serán considerados para la siguiente fase 

fueron los estímulos de alta intensidad. Entre ellos el Rojo de 7 a 9 Hz, el 

Verde de 7 a 10 Hz, el Azul de 7 y 7.5 Hz y el Blanco de 7 a 10 Hz. 
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Blanco 

  

(a) (b) 
Figura 5. Precisión lograda con estímulos generados por un diodo LED de diferentes colores y en 

intensidades alta y baja; (a) son los resultados con baja intensidad mientras que (b) son los resultados con 
alta intensidad. 

 

4.1.4. La luz difusa 
 

Los resultados de agregar un filtro difusor al estímulo se encuentran en la 

figura 6. El análisis estadístico revela que no existe diferencia significativa con 

los resultados de la fase anterior que corresponden a un LED sin filtro difusor. 

Además, entrega el beneficio de ser más cómodo y menos fatigante de ver 

según los usuarios. Por ello se decidió usar estos estímulos para la siguiente 

fase. 
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Azul Blanco 

  

 

Figura 6. Precisión lograda con estímulos grandes generados por un diodo LED con un filtro difusor de 
diferentes colores. 

 
4.1.5. El tamaño del estímulo 

 
Los resultados de aumentar el tamaño del estímulo son presentados en la 

figura 7. Al igual que la fase anterior la diferencia en los resultados es mínima; 

y el análisis estadístico muestra que esta diferencia no es significativa. En este 

experimento, se destaca el estímulo de color Rojo que mejoró en 

aproximadamente 4%. Siendo poca la diferencia se decidió continuar con los 

estímulos de la fase anterior. Además, como la última fase requiere de un 

estímulo por frecuencia se han escogido solo los estímulos de color blanco al 

presentar la mayor precisión de clasificación. 
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Azul Blanco 

  

 

Figura 7. Precisión lograda con estímulos grandes generados por un diodo LED con un filtro difusor de 
diferentes colores. 

 

4.1.6. El número de estímulos simultáneos 
 

Dado que en total 7 frecuencias han logrado los mejores resultados hasta este 

punto, se decidió diseñar 6 sistemas BCIs; el primero con 2 estímulos 

simultáneos, el segundo con 3, el tercero con 4 y así sucesivamente. La 

distribución de los estímulos en el tablero de frecuencias es presentada en la 

figura 8, junto con las frecuencias usadas en cada caso. Los resultados finales 

de los BCIs basados en SSVEP creados con los mejores estímulos se 

muestran en la figura 9, mientras que un promedio de estos resultados se 

muestra en la tabla 1. 
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(c) (d) 

  

(e) (f) 

 

Figura 8. Diseño de la tabla de estímulos para los BCIs de (a) 2 estímulos (7 y 10 Hz), (b) 3 estímulos (7, 8.5 
y 10 Hz), (c) 4 estímulos (7, 8, 9 y 10 Hz), (d) 5 estímulos (7, 7.5, 8, 8.5 y 9 Hz), (e) 6 estímulos (7, 7.5, 8, 8.5, 

9 y 9.5 Hz) y (f) 7 estímulos (7, 7.5, 8, 8.5, 9, 9.5 y 10 Hz). 
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(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

(e) (f) 

 

Figura 9. Precisión por estímulo de los sistemas BCIs basados en SSVEPs creados en este estudio. Los 
datos corresponden al (a) BCI de 2 estímulos, (b) BCI de 3 estímulos, (c) BCI de 4 estímulos, (d) BCI de 5 

estímulos; (e) BCI de 6 estímulos, (f) BCI de 7 estímulos. 

 

Tabla 5. Precisión promedio obtenida por los BCIs con los dos algoritmos usados en este experimento. 

Nro. de estímulos del BCI CCA RCA 
2 82.3% 84.05% 
3 85.59% 95.56% 
4 82.34% 91.4% 
5 77.76% 90.52% 
6 77.28% 89.17% 
7 79.49% 91.97% 
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4.2. Discusión 
 

Después de revisar los trabajos previos analizados en este trabajo, se puede indicar 

que el presente trabajo es el primero en proponer la construcción de un sistema BCI 

basado en SSVEPs que busca la combinación óptima de características del 

estímulo que entregue los mejores resultaos. En los trabajos previos se habían 

estudiado las características, pero de manera separada buscando su mejor 

parámetro. Unos pocos sí se han probado algunas combinaciones de 

características, pero no se han llegado a usar los resultados para construir un 

prototipo de BCI.   

 

Partiendo con el objetivo de crear un BCI la selección de la frecuencia del estímulo 

es seguramente la más importante, no por nada está presente en todos los estudios, 

aunque no estén enfocados en estudiar las características del estímulo. En la 

primera fase, se logró encontrar una relación entre la frecuencia del estímulo y la 

precisión de CCA en su clasificación. Como otros estudios lo insinuaban, a medida 

que aumenta la frecuencia, la precisión disminuye significativamente y los 

resultados de este experimento siguen esta tendencia. La segunda fase presentó 

los resultados más decepcionantes, y fue un resultado sorpresivo debido a la 

cantidad de trabajos que han usado una pantalla LCD para su trabajo. Indagando 

en las posibles razones se encontró que en realidad las pantallas tienen una gran 

limitación respecto a las frecuencias que pueden generarse en el mismo. En un 

LCD, dada su tasa de refresco solo se pueden usar frecuencias que cumplan con 

la siguiente relación [16]: 

𝐹 = 𝑓𝑛              𝑛 = 2,… , 𝑓 (2) 

 

Donde F es la frecuencia del estímulo, f es la tasa de refresco y n es un número 

entero menor a la tasa de refresco. Por lo que para un monitor LCD de 60 Hz como 

el usado en este experimento solo se podrían usar estímulos de 6, 6.67, 7.5, 8.57, 

10, 12, 15, 20 y 30 Hz. Pero además la sincronización vertical debe estar habilitada 

para garantizar una mayor precisión en la respuesta [8]. Aunque 7.5 y 10 Hz estaban 

presentes en el experimento, la sincronización vertical no fue considerada. Por lo 

tanto, esta fase en parte no podía ser probada en sus mejores condiciones. 

 

La tercera fase fue la que más experimentos requirió ya que en esta se analizó dos 

características del estímulo. Se logró probar que al aumentar la intensidad la 

precisión mejora significativamente. De hecho, los resultados que usaron una 

intensidad baja fueron decepcionantes, usando CCA todos obtuvieron un promedio 

menor al 70%. RCA logró mejores resultados en general, por ejemplo, el rojo llegó 

a una precisión decente de 79% con al menos 5 estímulos entre el 80 y 95%. Aun 

así, los usuarios reportaron que los estímulos de baja intensidad eran mucho más 

cómodos de ver. 

 

Describir una relación para el color del estímulo es un poco más complicado debido 

a que con luminosidad baja los mejores resultados fueron de los estímulos rojos, 

seguidos de los blancos, azules y verdes; mientras que con luminosidad alta los 

mejores fueron los blancos, seguidos de los verdes, rojos y azules. Se podría 
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destacar que el blanco se encuentra entre los mejores resultados y el azul entre los 

peores, mientras que el rojo y verde varían demasiado entre los dos escenarios. 

Esto confirma lo obtenido por otros trabajos que han estudiado el color del estímulo, 

donde parece una constante que estímulos que usan colores que no son los colores 

primarios RGB generan una respuesta SSVEP más fuerte. 

 

Usar el filtro difusor fue una gran mejora por el lado de la comodidad del usuario y 

una ligera mejora en los resultados. Además, incorporarlo en los experimentos nos 

permitió variar el tamaño del estímulo sin necesidad de LEDs de distintos tamaños 

que pueden ser difíciles de conseguir. Aunque el tamaño del estímulo no representó 

una mejora apreciable en general y su influencia no parece ser una relación directa 

ya que mientras aumentó la precisión en los colores rojo y azul, disminuyó en los 

otros 

 

Basado en los resultados hasta este punto, los experimentos de la última fase 

usaron estímulos pequeños que a su vez permiten aprovechar de mejor manera el 

espacio en la tabla de estímulos (ver figura 8). Además, escoger los estímulos de 

color blanco permitió crear un BCI con un mayor número de estímulos simultáneos. 

Es evidente que la precisión que antes lograba cada estímulo por individual cae 

notablemente cuando hay más estímulos simultáneamente. Aun así, se pudo crear 

BCIs de hasta 4 estímulos simultáneos con una precisión buena (mayor al 80%) y 

los BCIs de más estímulos se encuentran aún en un rango aceptable (mayor al 

77%).  

 

Hay que destacar los resultados conseguidos usando RCA a lo largo de todo el 

trabajo, mejorando la precisión lograda usando CCA sobre todo en cuanto mayor 

es la precisión. Nada más en la última fase logra que resultados aceptables pasen 

a ser sobresalientes, permitiendo construir un BCI de hasta 7 estímulos con una 

precisión mayor al 90%. A cambio de este ajuste, el tiempo de respuesta promedio 

de 0.5s que se tenía con CCA aumenta a un tiempo promedio de 2.5s. Y en 

escenarios con una precisión muy pobre puede incluso no llegar a generar ninguna 

respuesta. Esto no es algo completamente negativo, de hecho, puede ser una 

solución a la falta de una clase idle en CCA, que represente los momentos en que 

el usuario no está observando a ningún estímulo. 
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5 CONCLUSIONES 

 

 

Con el desarrollo de este estudio y sus experimentos se logró probar la influencia que 

tienen los estímulos en la construcción de un sistema BCI basado en SSVEPs, marcando 

así la importancia que tiene seleccionar las características adecuadas de los estímulos. 

Haciendo uso de CCA, uno de los clasificadores más usado en estos sistemas, se demostró 

que la precisión de clasificación va disminuyendo conforme aumenta la frecuencia del 

estímulo, encontrando los mejores resultados entre 7 y 10.5 Hz. También se probó las 

ventajas de generar un estímulo con un diodo LED en lugar de una pantalla LCD que está 

limitada a su tasa de refresco. Además, en cuanto a características menos consideradas 

en otros estudios como el tamaño, color y luminosidad; se destacaron estímulos circulares 

de 2.5 cm de radio de color blanco y con un filtro difusor con el que llega a una luminosidad 

de 6 lux. Todas estas características no fueron solo individualmente probadas, sino que se 

comparaban con las mejores de los otros experimentos hasta llegar al estímulo con las 

características más optimas. Aun así, no se consideraron todas las combinaciones posibles 

por la gran cantidad de pruebas que esto requeriría. 

 

Con estos estímulos se logró construir BCIs de 2, 3 y 4 estímulos simultáneos con una 

precisión mayor al 82% y con un tiempo de respuesta promedio de 0.5s. Pero a la vez se 

implementó un algoritmo, RCA, para controlar las respuestas emitidas por el sistema y 

manejar de cierta manera la falta de una clase idle en CCA. Este algoritmo no solo mejoró 

significativamente los resultados de cada estímulo, sino que permitió crear BCIs de hasta 

7 estímulos simultáneos con precisiones que rondan el 90% con un tiempo de respuesta 

promedio de 2.5s.  

 

Se espera que este trabajo sirva como base a futuros estudios que busquen desarrollar 

aplicaciones prácticas de BCIs basados en SSVEPs. Usar los modelos ya creados en este 

trabajo, dependiendo del número de estímulos y la velocidad de respuesta que requieran, 

les permitiría centrar los esfuerzos de investigación en otros aspectos como refinar la 

usabilidad de su aplicación. 
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