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RESUMEN 
 
En este trabajo se propone desarrollar una interfaz gráfica de usuario implementada en 
MATLAB, que permita visualizar y procesar las señales electroencefalográficas, a través de 
diferentes técnicas de filtrado. Para ello, se robustece la interfaz gráfica de usuario (GUI) 
"FIMALOF", cuya modificación consiste en la puesta en marcha de la técnica de 
descomposición de señales conocida como análisis de componentes independientes (ICA), 
ICA combinada con filtro pasa bajas y la descomposición empírica de modos (EMD). 
 
Palabras clave: Interfaz, ICA, EMD 
 
ABSTRACT 
 
In this work, it is proposed to develop a graphical user interface implemented in MATLAB, 
which allows the visualization and processing of EEG signals, through different filtering 
techniques. In order to achieve this, the graphical user interface (GUI) "FIMALOF" is 
strengthened, by implementing the signal decomposition technique known as independent 
component analysis (ICA), the combination of ICA with a low pass filter and also the 
empirical mode decomposition (EMD). 
 
Keywords: Interface, ICA, EMD 
 
1. INTRODUCCIÓN  
 
Las enfermedades cerebrales han sido de especial interés por los especialistas de diferentes 
áreas, debido a la complejidad del cerebro; algunas de ellas son los edemas, epilepsia, 
tumores, Parkinson y Alzheimer entre otros; por lo que es necesario crear sistemas de 
medición que permitan visualizar o monitorear su comportamiento. Sin embargo, la mayoría 
de estos dispositivos solamente permiten su visualización y en algunos casos un 
procesamiento mínimo de las señales por medio de interfaces. Existen diferentes interfaces 
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gráficas de usuario para el procesamiento de señales electroencefalográficas como son: 
EEGLab, la cual es una herramienta interactiva de MATLAB que procesa EEG 
(electroencefalogramas), MEG (magnetoencefalogramas) y otros datos electrofisiológicos 
continuos y relacionados con eventos que incorpora ICA (Independent Component 
Analysis), análisis de tiempo, frecuencia, rechazo de artefactos, estadísticas relacionadas con 
eventos y varios modos útiles de visualización del promedio, una característica de EEGLab 
es que es necesario tener conocimiento de programación con MATLAB1, lo que la hace no 
tan accesible al usuario; Brain Visualizer es otra herramienta que ofrece una vista en tiempo 
real y en tercera dimensión del cerebro en estudio mediante una imagen translúcida que gira 
y muestra la actividad de las ondas cerebrales, pero el procesamiento que hace de las señales 
EEG está limitado a observar los ritmos del cerebro2, software Curry 8 SBR es un paquete 
de procesamiento de señales,  imágenes y análisis de fuente para potenciales relacionados 
con eventos o ERP por sus siglas en inglés (event related potential) que es cualquier respuesta 
electrofisiológica estereotipada a un estímulo interno o externo; incluye todas las 
herramientas necesarias para la investigación de EEG/ERP además de la funcionalidad. Para 
realizar análisis de fuente basados en modelos de cabeza estandarizados3, otro ejemplo es 
Loreta Key que permite hacer una reconstrucción de fuente distribuida para datos de EEG, 
usando un modelo de cabeza esférica de tres capas4, Neuroview permite observar y registrar 
datos EEG en tiempo real, lo que hace posible obtener los datos grabados en archivo formato 
CSV (Comma-Separated Values que es un archivo de texto que almacena los datos en forma 
de columnas)5 y Exellent brain EEG visualizar que es un software libre diseñado por la 
empresa Excellent Brain, para analizar las señales EEG en tiempo real y mostrar las 
diferentes bandas de frecuencia de la actividad cerebral6; las cuales en cada caso pueden 
presentar cierto grado de complejidad para el usuario. Es por ello que se propone el desarrollo 
de una interfaz gráfica amigable y de fácil manejo para el usuario que permita el filtrado de 
señales electroencefalográficas mediante diferentes técnicas. En este trabajo se presenta la 
implementación de las técnicas de descomposición de señales: análisis de componentes 
independientes (ICA), ICA con filtro pasa bajas (ICA-LPF) y descomposición empírica de 
modos (EMD) para el filtrado de señales electroencefalográficas; robusteciendo con esto una 
la interfaz gráfica de usuario que sólo contaba con filtros pasa bajas, pasa altas, pasa banda 
y banda eliminada. 
 
2. TÉCNICAS DE DESCOMPOSICIÓN PARA FILTRAR SEÑALES EEG  
 
2.1 ICA 
 
El análisis de componentes independientes ICA, es una técnica que consiste en estimar 
componentes independientes (llamados así porque la ocurrencia de uno no afecta la 
probabilidad de ocurrencia de otro) en un conjunto de señales, provenientes en este caso, de 
los canales de un registro electroencefalográfico, que son las señales que se obtienen con 
cada electrodo7,8,9,10. Dichos componentes se obtienen mediante la siguiente ecuación: 
 

𝒚𝒚𝒌𝒌 = 𝑪𝑪𝒔𝒔𝒌𝒌 (1) 
 
en la que las señales 𝑦𝑦𝑘𝑘 corresponden a los k registros EEG, resultado de la mezcla de los 
componentes independientes 𝑠𝑠𝑘𝑘; donde 𝐶𝐶 es una matriz llamada matriz de mezclas, la cual 
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determina que tan presentes están cada uno de los componentes en cada canal de las señales 
EEG. Debido a que sólo se cuenta con el conjunto de señales del EEG, para poder estimar 
los componentes independientes, el algoritmo de ICA utiliza las siguientes suposiciones: i) 
Los componentes deben ser estadísticamente independientes; ii) El máximo número de 
componentes con distribución Gaussiana es 1 y los demás componentes no deben tener 
distribución Gaussiana; iii) La matriz de mezclas debe ser una matriz cuadrada; iv) El número 
de componentes no puede ser mayor que el número de canales. 
 
Una vez obtenidos los componentes, se pueden seleccionar aquellos que contengan 
artefactos, multiplicarlos por cero y de esta manera limpiar las señales EEG usando solo los 
componentes que no contienen artefactos. 
 
2.2 ICA con filtro pasa bajas 
 
Dentro de las ventajas que presenta ICA es que se pueden eliminar diferentes tipos de 
artefactos, tales como los oculares, los cardíacos y los de desconexión de electrodos. Sin 
embargo, presenta ciertas limitantes, por ejemplo, no se pueden obtener más componentes 
que señales de entrada. Esto es un problema cuando las señales EEG están altamente 
contaminadas con artefactos musculares, los cuales suelen provenir de diferentes fuentes. En 
otras palabras, la descomposición de las señales no es completa y se puede obtener en un 
mismo componente el artefacto muscular y señal fisiológica cerebral. Si eso ocurre, al 
seleccionar los componentes contaminados para eliminar los artefactos, también se estaría 
eliminado parte de la señal cerebral; o si se decide no eliminar ese componente, parte del 
artefacto muscular quedaría presente en las señales EEG. Por lo que se propone una 
combinación de ICA con filtros pasa-bajas para poder eliminar de una forma más eficiente 
los artefactos musculares11. 
 
Para ello, a los componentes que tienen artefactos musculares, se les aplica un filtro pasa 
bajas de 30 Hz y orden 6, para eliminarlos; después se eligen los componentes que aún estén 
contaminados con artefactos de cualquier tipo, se eliminan y se reconstruyen las señales EEG, 
usando la nueva serie de componentes y la matriz de mezclas. Mediante esta combinación de 
ICA con filtros pasa-bajas, se eliminan de forma más eficiente los artefactos musculares y se 
preserva la información fisiológica cerebral. 
 
2.3 EMD 
 
Es la técnica de filtrado de señales en la cual una señal es descompuesta en varias llamadas 
modos, que si se suman dan origen a la señal inicial12. Los modos obtenidos con esta técnica 
pueden ser analizados, identificando patrones que las denoten como artefactos fisiológicos 
y/o técnicos para ser eliminados sumando sólo los que se requiera conservar. Para lograr 
descomponer una señal en sus modos se deben realizar los siguientes pasos: Se calculan sus 
puntos máximos y mínimos y se interpolan para obtener la envolvente de la señal. Una vez 
obtenida ésta, se obtiene el valor medio entre estas dos interpolaciones y ese será el primer 
candidato a modo siempre y cuando se cumpla una de las siguientes dos condiciones13: 
 

• Se elige un umbral y si 𝑆𝑆𝑆𝑆 < umbral, entonces se obtiene un modo, donde  
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𝑺𝑺𝑺𝑺 =
∑ |𝑪𝑪𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰−𝟏𝟏(𝒕𝒕) − 𝑪𝑪𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰(𝒕𝒕)|𝟐𝟐𝑻𝑻
𝒕𝒕=𝟎𝟎

∑ 𝑪𝑪𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰𝑰−𝟏𝟏𝟐𝟐 (𝒕𝒕)𝑻𝑻
𝒕𝒕=𝟎𝟎

 (2) 

 
Donde 𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 es el candidato a modo y 𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼−1 es el candidato a modo de la iteración anterior. 
 

• Si se ha cumplido un número determinado de iteraciones consecutivas entonces 
es un modo. 
 

Posteriormente, dicho candidato a modo o modo se substrae de la señal original para realizar 
otra iteración y obtener el siguiente modo. Todo este proceso se repite hasta que el resultado 
tenga menos de dos valores extremos (máximos o mínimos). 
 
El último modo obtenido es el de menor frecuencia e indica la tendencia de la señal. Dicho 
modo se conoce como residuo. 
 
Con los modos obtenidos, se puede hacer una selección de aquellos que son considerados 
como contaminados y no se toman en cuenta para reconstruir la señal. Es decir, la señal 
resultante ya no contendrá los artefactos que se han eliminado. Es importante mencionar, que 
esta técnica tiene como entrada una sola señal, mientras que ICA necesita de varias señales 
de entrada. 
 
3. RESULTADOS 
 
Las técnicas de descomposición de señales previamente descritas han sido implementadas en 
MATLAB en la interfaz gráfica de usuario FIMALOF, la cual también cuenta con técnicas 
de filtrado, descritas a detalle en 14. En la Figura 1 se muestra la Interfaz principal que 
contiene 4 botones que corresponden a filtros digitales (pasa-bajas, pasa-altas, pasa-banda y 
rechaza-banda), 3 botones de técnicas de descomposición de señales (ICA, ICA-filtro pasa-
bajas, EMD) y un botón que permite la conversión de formatos. También es posible elegir el 
idioma (entre español o inglés). 
 
Al elegir el botón ICA, se abre la subinterfaz de la Figura 2 para poder abrir el intervalo 
deseado de un registro EEG. También se puede elegir la aproximación de estimación de 
componentes entre simétrica ‘symm’ que los estima paralelamente o deflación ‘defl’ que los 
estima uno por uno; el control de convergencia, donde épsilon es el criterio de paro; la no 
linealidad para calcular los componentes se puede elegir entre ‘pow3’, ‘tanh’, ‘gauss’ y 
‘skew’, siendo posible escoger si utilizar la versión estabilizada del algoritmo o no (para más 
detalles referirse a 15). Una vez eligiendo todas estas opciones, es posible aplicar ICA 
obteniendo así los componentes independientes y mediante check box poder elegir qué 
componentes son artefactos y al elegir la opción de eliminar obtener el registro EEG original 
en color azul y el filtrado en color verde. 
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Figura 1. Interfaz principal de FIMALOF 

 

 
Figura 2. Subinterfaz Filtro ICA implementado en la interfaz FIMALOF 

 
Al elegir el botón ICA-LPF, que se refiere a ICA con filtro pasa bajas, se abre la subinterfaz 
mostrada en la Figura 3 para poder abrir el intervalo deseado de un registro EEG. En esta 
subinterfaz es posible aplicar ICA manipulando los mismos parámetros de la subinterfaz 
anterior. Además, en este caso, después de obtener los componentes independientes, se 
pueden elegir aquellos con artefactos musculares a los cuales se les aplicará el filtro pasa 
bajas para poder limpiarlos sin perder información fisiológica. Después, los componentes 
que aún contengan artefactos de cualquier tipo pueden ser seleccionados para ser eliminados 
y obtener unas señales EEG más limpias.  
 
Al elegir el botón EMD se abre la subinterfaz de la Figura 4 para poder aplicar el algoritmo 
EMD a un registro EEG, con los datos ingresados por el usuario. Se puede ajustar el mínimo 
número de valores extremos, el umbral y el máximo número de iteraciones. 
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Figura 3. Subinterfaz ICA-LPF implementada en la interfaz FIMALOF 

 

 
Figura 4. Subinterfaz EMD implementada en la interfaz FIMALOF 

 
Después de normalizar el intervalo seleccionado, se habilitan los check box para poder elegir 
los canales a filtrar, en este caso los canales 5 y 10 como se muestra en la Figura 5; después 
de obtener los modos de la señal de los canales seleccionados, en una gráfica para cada uno, 
se elige qué modos se desean conservar eliminando artefactos y se reconstruye la señal 
obteniendo el registro EEG con los canales seleccionados ya filtrados. 

 

 
Figura 5. Operación del filtro EMD implementado en la interfaz FIMALOF, subinterfaz EMD 
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4. CONCLUSIONES 
 
En la demostración de los resultados de la aplicación de las GUI, correspondientes a ICA, 
ICA con filtro pasa bajas y EMD a FIMALOF estas fueron implementadas robusteciendo el 
trabajo previo de manera satisfactoria, se pudo observar que cuentan con lo necesario para 
funcionar adecuadamente para filtrar las señales EEG y esta interfaz se ha convertido en una 
buena opción para aplicar estas técnicas a nivel académico. Dicha interfaz es amigable e 
intuitiva para el usuario ya que cuenta con avisos que evitan una mala operación. Como 
trabajo futuro, se pretende agregar una función de conversión de formatos para poder utilizar 
diferentes tipos de archivo de señales EEG e implementar un algoritmo de localización de 
fuentes sintéticas, las cuales se generarían a partir de un modelo matemático. 
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