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Abstract— EEG (Electroencephalographic) signal processing and brain mapping face significant challenges due to low signal-to-noise
ratio, inter-subject variability, and high data dimensionality. These limitations hinder the identification of neurophysiological patterns
and reduce their clinical utility, especially in contexts requiring high diagnostic precision. Addressing these issues requires advanced
preprocessing techniques, artifact removal, and spatial localization of brain activity, which adds complexity to the analysis. This study
presents an automated pipeline developed in Python to process multichannel EEG signals (64 channels), acquired using the Neuroscan
system and Curry Neuroimaging Suite 7 software in resting-state patients with eyes open. The tool enables data loading, visualization,
cleaning, analysis, and export, facilitating its use by researchers and clinical professionals. Its main contribution lies in improving EEG
data quality through automated procedures that reduce noise without compromising the original signal, thus supporting more accurate
and reliable interpretation in clinical and neuroscientific applications.
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Resumen—-  El  procesamiento de  sefiales  EEG
(Electroencefalogrdficas) y el mapeo cerebral enfrentan desafios
Importantes debido a la baja relacion sefial-ruido, la variabilidad
entre individuos y la alta dimensionalidad de los datos. Estas
limijtaciones  dificultan la  identificacibn de  patrones
neurofisioldgicos y reducen su utilidad clfnica, especialmente en
contextos que requieren alta precisién diagndstica. Para abordar
estos retos, se requieren técnicas avanzadas de preprocesamiento,
eliminacion de artefactos y localizacién espacial de la actividad
cerebral, lo que incrementa la complejidad del andlisis. En este
trabajo se presenta un pipeline automatizado desarrollado en
Python para procesar sefales EEG multicanal (64 canales),
adquiridas con el sistema Neuroscan y el software Curry
Neuroimaging Suite 7 en pacientes en reposo con los ojos abiertos.
La herramienta permite cargar, visualizar, limpiar, analizar y
exportar los datos, facilitando su manejo por parte de
Investigadores y profesionales clinicos. Su principal contribucion
es la mejora de la calidad de los registros EEG mediante
procedimientos automdticos que reducen el ruido sin afectar la
sefial original, lo cual favorece una interpretacion mds precisa y
confiable en aplicaciones clfnicas y neurocientfficas.

Palabras clave-- Mapeo cerebral, procesamiento de sefiales,
filtros, bandas cerebrales, Python.

I. INTRODUCCION

La electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva
y ampliamente utilizada en las neurociencias, la cual es
fundamental para la investigacion de la actividad eléctrica
cerebral y el diagndstico clinico [1]. Su alta resolucion
temporal, permite capturar eventos neuronales en
milisegundos, y su relativa asequibilidad la convierten en una
herramienta indispensable para el estudio de una amplia gama
de trastornos neurologicos. Entre ellos, el EEG es
particularmente valioso en la caracterizacion y seguimiento de
trastornos como la epilepsia, el deterioro cognitivo leve
(DCL), y enfermedades neurodegenerativas progresivas como
el Alzheimer y el Parkinson, donde la deteccion temprana de
anomalias en la actividad cerebral puede influir
significativamente en el manejo clinico y la investigacion [2,
3]

Historicamente, el analisis de los datos de EEG ha
dependido en gran medida de procesos manuales. Si bien la

experiencia humana es irremplazable en la interpretacion final,
el procesamiento manual de grandes volumenes de datos
brutos es naturalmente tedioso, susceptible a errores humanos
y fundamentalmente dificil de replicar, lo que compromete la
estandarizacion de los resultados y la validez entre estudios
[4]. Esta limitacion se agrava a medida que la cantidad de
datos recolectados aumenta, debido al uso de tecnologias mas
modernas y estudios mas prolongados.

En los tltimos afios, la combinacion de los avances en la
computacion y la creciente disponibilidad de plataformas de
codigo abierto ha revolucionado el procesamiento de sefiales
EEG. El desarrollo de algoritmos computacionales
implementados en lenguajes como Python ha permitido la
automatizacion y estandarizacion de tareas que antes eran
exclusivamente = manuales. Herramientas y librerias
especializadas como MNE-Python [5], EEGLAB (basado en
MATLAB) [6] y mddulos de procesamiento de sefiales como
SciPy [7] han facilitado el acceso al manejo avanzado de
analisis. Estas plataformas facilitan procesos complejos como
el filtrado de ruido, la eliminacién de artefactos (oculares,
musculares, cardiacos), el andlisis espectral (Transformada
Répida de Fourier - FFT), y la aplicacion de técnicas de
Transformada Wavelet para el analisis tiempo-frecuencia. Esta
automatizacion no solo optimiza la eficiencia, sino que es un
pilar fundamental para la reproducibilidad cientifica y la
comparacion de resultados entre diferentes centros de
investigacion [8].

Las tendencias actuales en el campo del procesamiento de
EEG se centran en la integracion de técnicas avanzadas para
extraer informacion cada vez mas completa y relevante. La
aplicacion de aprendizaje automatico (Machine Learning) v,
mas recientemente, el aprendizaje profundo (Deep Learning),
esta transformando la capacidad de identificar patrones sutiles
en los datos EEG para la clasificacion de estados cerebrales, la
deteccion temprana de patologias y la prediccion de respuestas
a tratamientos [9]. Por ejemplo, las redes neuronales
convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes
(RNN) se utilizan para la deteccion automatizada de espigas
epilépticas o la clasificacion de etapas del suefio. Otra area en
crecimiento es el andlisis de la conectividad cerebral
funcional, que busca entender cémo diferentes regiones del
cerebro interactian entre si, proporcionando una vision mas
completa de la dindmica cerebral mas alla del analisis de
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frecuencias localizadas [10-12]. Asimismo, la necesidad de
manejar grandes volimenes de datos (Big Data) generados por
estudios con miles de participantes o registros prolongados, ha
impulsado el desarrollo de pipelines robustos y escalables que
puedan procesar eficientemente esta informacion.

Proyectos recientes se han enfocado en automatizar este
fluyjo de trabajo para grandes volumenes de datos,
especialmente en estudios multicanal. Por ejemplo, MNE-
Python ha demostrado ser eficaz para trabajar con
configuraciones estandar de 64 y 128 canales, permitiendo
visualizaciones interactivas, analisis por bandas cerebrales y
modelado de fuentes. Sin embargo, estos proyectos suelen
requerir estructuras complejas de datos (por ejemplo,
archivos.fif) y conocimientos avanzados de programacion, lo
cual limita su adopcion en entornos clinicos donde se requiere
simplicidad y velocidad en la generacion de resultados [13].

A pesar de la existencia de estas potentes herramientas de
codigo abierto, persisten desafios significativos. Uno de ellos
radica en la adaptacion de estos recursos a los formatos de
salida especificos de ciertos softwares de adquisicion clinica.
Equipos hospitalarios o de investigacion a menudo utilizan
software propietario, como Curry Neuroimaging Suite 7, que
genera archivos en formatos binarios no estandar (como .dat)
dificiles de integrar directamente con las librerias comunes, lo
que crea un cuello de botella en el flujo de trabajo de analisis y
la interoperabilidad de los datos [14].

Esta problematica se agudiza en el contexto especifico del
Grupo de Neurociencias del Caribe, donde los estudios de
mapeo cerebral se realizan sistematicamente utilizando el
software de adquisicién Curry Neuroimaging Suite 7. En el
presente trabajo se realizaron mapeos cerebrales en pacientes
adultos durante un periodo de cinco minutos, bajo condiciones
estandarizadas que incluyeron un estado de vigilia plena, en
posicion sentada y con los ojos abiertos. Esta configuracion
experimental permitié6 garantizar la homogeneidad en la
adquisicion de las sefiales y reducir la influencia de variables
externas, asegurando asi la validez y confiabilidad de los
registros obtenidos para su posterior analisis.

Este software de adquisicion genera archivos en
formato.dat, los cuales contienen datos de EEG multicanal
(especificamente 64 canales). Si bien estos archivos tienen un
valor clinico y cientifico incalculable para el diagndstico y la
investigacion de trastornos neurologicos en la region Caribe de
Colombia, su formato binario y la ausencia de herramientas
automatizadas para su procesamiento masivo han representado
una limitacion critica.

Esta situacion genera un conjunto de problemas
interconectados. Primero, la manipulacion manual de estos
archivos para su carga, visualizacion y preprocesamiento es
excesivamente lenta y laboriosa, resultando en retrasos
significativos en el procesamiento de datos. Esto, a su vez,
dificulta la capacidad del grupo para analizar cohortes amplias
de pacientes o realizar estudios longitudinales en tiempos
razonables. Segundo, la dependencia de procesos manuales
aumenta considerablemente el margen de error humano en

etapas criticas como la limpieza de artefactos y la
segmentacion de la sefial, comprometiendo la calidad y
fiabilidad de los datos finales. Finalmente, la dificultad para
procesar masivamente y estandarizar los datos obstaculiza la
identificacion eficiente de patrones neurofisiologicos
relevantes y biomarcadores asociados a las patologias
estudiadas, lo que impacta directamente la toma de decisiones
clinicas y el progreso de la investigacion.

Ante este panorama, surge la necesidad de disefiar e
implementar un pipeline automatizado en Python para el
procesamiento integral de sefiales EEG multicanal obtenidas a
través del software Curry 7. Este pipeline busca permitir la
carga eficiente de datos, la limpieza de artefactos, la
segmentacion precisa por bandas cerebrales, el andlisis
espectral avanzado y la generacion automatizada de informes
clinicos detallados, todo ello con el fin de optimizar
drasticamente el tiempo de analisis y facilitar la interpretacion
clinica de los resultados.

Para abordar el problema planteado, este trabajo se centrd
en la implementacion de un pipeline modular y automatizado
desarrollado integramente en Python. La eleccion de Python se
justifica por su amplio ecosistema de librerias cientificas de
codigo abierto (NumPy, SciPy, MNE-Python, etc.), su
flexibilidad para la manipulacion de datos complejos y su
capacidad para integrarse con diversas plataformas [15].

II. METODOLOGIA

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizd6 un
enfoque computacional aplicado al analisis de senales
electroencefalograficas (EEG) multicanal. La metodologia fue
disefiada para ser completamente reproducible y modular,
permitiendo la limpieza, segmentacion, visualizacion y reporte
automatizado de los datos. Fue ejecutado utilizando el
lenguaje de programacion Python, por su robustez en el
procesamiento de sefiales biomédicas, su amplio ecosistema de
librerias cientificas, y su compatibilidad con formatos binarios
como los generados por Curry 7.

A. Herramientas y entorno de desarrollo

e Lenguaje de programacion: Python 3.12

e Librerias utilizadas: numpy, scipy, matplotlib,
pywt, pandas, sklearn, fpdf

e Hardware de procesamiento: PC con procesador
Intel i7, 16 GB RAM

e Software de adquisiciéon: Curry Neuroimaging
Suite 7

e Formato de datos: .dat (float32, 64 canales)

B. Fases

Este trabajo fue estructurado en once fases secuenciales y
logicas, disefiadas para cubrir el ciclo completo de
procesamiento de EEG, desde la adquisicion inicial hasta la
generacion de informes interpretables basicos. Para optimizar
el analisis visual y los recursos computacionales, el pipeline
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segmenta las sefiales en ventanas de 2 segundos. La estructura
del coédigo fue optimizada para el procesamiento eficiente de
grandes volumenes de datos, priorizando la vectorizacion de
operaciones y la minimizacién del uso de bucles y memoria.

1) Carga de datos

Los archivos .dat exportados desde Curry 7 fueron leidos
en Python utilizando la estructura binaria float32,
estableciendo 64 canales y una frecuencia de muestreo de 500
Hz. Se valido la integridad del archivo para asegurar que el
numero total de muestras sea multiplo del numero de canales.

2) Visualizacion cruda

Se realizaron visualizaciones multicanal de la sefial EEG
sin procesar, segmentada en ventanas de 2 segundos, para
facilitar la inspeccion visual canal por canal.

3) Analisis frecuencial (FFT)

Se aplico la transformada rapida de Fourier (FFT) para
detectar artefactos o ruidos de alta energia en frecuencias
especificas, especialmente en 60 Hz (interferencia de red).

4) Filtrado

Se aplicé un filtro pasa banda (1-30 Hz) para eliminar
frecuencias irrelevantes o no fisioldgicas y posteriormente un
filtro notch de 60 Hz para eliminar la interferencia eléctrica.

5) Eliminacion de artefactos (ICA)

Se utilizé analisis de componentes independientes (ICA)
por ventanas para separar y eliminar componentes
relacionados con artefactos fisioldogicos o ambientales como
parpadeos, movimientos musculares o ruido.

6) Segmentacion por bandas cerebrales

La sefial fue filtrada en cinco rangos clasicos: Delta (0.2—
4 Hz), Theta (4-8 Hz), Alfa (8-12 Hz), Beta (12-30 Hz) y
Gamma (30-90 Hz), permitiendo evaluar la energia relativa
por banda en cada canal.

7) Analisis avanzado (Wavelet y espectrograma)

Se utiliz6 la transformada Wavelet discreta para la
deteccion de eventos transitorios, y se generaron
espectrogramas canal por canal, asi como un espectrograma
promedio para evaluar la evolucion temporal de las
frecuencias.

8) Exportacion de resultados

Todos los datos procesados fueron organizados y
exportados en formato .csv, incluyendo la sefial filtrada, la
reconstruida por ICA, la sefial limpia por Wavelet y las bandas
cerebrales.

9) Generacion de informe clinico automatico

Se incorpora una visualizacion tipo semaforo y un sistema
de interpretacion automatizada de la actividad por banda,
integrando medidas de energia relativa y referencias clinicas
preestablecidas para una evaluacion rapida.

10) Visualizacion y sintesis de resultados

Se generaron graficas por canal y banda, asi como un
grafico global con colores de advertencia, con el fin de
facilitar una interpretacion rapida del estado de la senal EEG.

11) Generacion de informe en PDF

Se automatizé la generacion de un documento PDF que
incluye graficos, resumen cuantitativo por banda, semaforo de
actividad y conclusiones clinicas automatizadas.

III. RESULTADOS

El desarrollo completo del pipeline permitié demostrar
que cada etapa contribuye al cumplimiento gradual del
objetivo general, garantizando la calidad, organizacién y
utilidad clinica de los datos procesados.

Se logré cargar correctamente archivos .dat, como se
observa en la Fig. 1, obtenidos de registros realizados en Curry
7, en formato float32, utilizando numpy. Se desarrolldé un
método robusto que permite identificar y corregir
discrepancias en el nimero de muestras (ajustandolo para que
sea multiplo del numero de canales). Los datos fueron
estructurados en una matriz de 64 canales por N muestras, con
generacion automatica del vector de tiempo. La visualizacion
inicial de la sefial cruda en ventanas de 2 segundos por canal
permiti6 una inspeccion clara de la sefial (ver Fig. 2),
identificando segmentos con artefactos visuales o ruido.

Archivo cargado correctamente. Total de muestras: 11171100
Advertencia: El nimero de muestras no es miltiplo del nimero de canales.

Duracién total: 349.10 s
Formato de datos cargados: (64, 174548)

Fig. 1 Carga de archivo .dat.
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Fig. 2 Visualizacién de la sefial cruda.

Posteriormente, se aplico la transformada rapida de
Fourier (FFT) para detectar artefactos o ruidos de alta energia
en frecuencias especificas, especialmente en 60 Hz
(interferencia de red) (Fig. 3).

Amplitud
=

20 40 60 80 100
Frecuencia (Hz)

Fig. 3 FFT de la sefial.

A continuacion, se implementaron filtros notch (60 Hz) y
pasa banda (1-30 Hz) (Fig. 4) mediante scipy.signal,
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eliminando componentes de baja frecuencia y ruido de red
eléctrica. Posteriormente, se aplico Independent Component
Analysis (ICA) (Fig. 5) con sklearn, por ventanas de 10
segundos, para identificar y eliminar artefactos comunes como
parpadeos y movimientos.
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Fig. 4 Aplicacién de filtros notch y pasa banda.
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Fig. 5 Implementacién de ICA.

Para el refinamiento, se utiliz6 transformada wavelet
discreta (pywt) (Fig. 6), filtrando picos no deseados en la
sefial. Como resultado, se observd una mejora significativa en
la forma de onda, reduccién de ruido de alta frecuencia y
eliminacion de interferencias visibles. Esto puede evidenciarse
en las graficas comparativas entre sefial cruda, filtrada e ICA,
y en los graficos individuales por canal (Fig. 7 y 8).
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Fig. 6 Visualizacion de la transformada wavelet.
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Fig. 7 Comparacién de FFT antes y después del filtrado.
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Fig 8 Comparacién de la sefial cruda vs filtrada.

Se definieron cinco bandas cerebrales clasicas: Delta
(0.2—4 Hz), Theta (4-8 Hz), Alfa (8§—12 Hz), Beta (12-30 Hz)
y Gamma (30-90 Hz). Para cada una se aplico filtrado pasa
banda individual, extrayendo la actividad por banda de cada
canal (Fig. 9 y 10). Posteriormente, se calcularon los
porcentajes de energia relativa por banda y canal, lo que
permitio establecer una distribucion energética de la actividad
neuronal. Esta informacion fue representada mediante graficos
individuales por banda/canal, graficos generales de los 64
canales y un grafico tipo “semaforo” que clasifica la actividad
como normal, elevada o reducida, segiin rangos establecidos
en la literatura (Fig. 11). La distribucion espacial se infiere de
la disposicion de los canales (segin el sistema 10-20),
mientras que la dimension temporal se observa en las
visualizaciones secuenciales por ventanas de tiempo.
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Fig. 9 Visualizacién indivual de las bandas alfa y beta.
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Fig. 10 Visualizacién de la banda theta.
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Fig. 11 Grafico tipo seméforo.

Se automatizo la generacion de graficos de alta resolucion
de la sefial EEG para cada etapa del proceso: cruda, filtrada,
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ICA, wavelet y por bandas. Ademas, se desarrollé un informe
clinico automatizado en formato .txt y .pdf, (Fig. 12 y 13) que
incluye: datos técnicos del registro, porcentaje de energia por
banda y canal., comentarios clinicos sugeridos, graficos tipo
semaforo, interpretaciones automaticas generadas por el
sistema. Los informes se almacenan en carpetas organizadas
por tipo de analisis, permitiendo su posterior revision por el
personal clinico.

== INTERPRETACION CLINICAAUTOMATICA ==
Delta: Actividad Delta elevada (nan%)

Theta: Actividad Theta elevada (58.38%)

Alfa: Actividad Alfa reducida (0.25%)

Beta: Actividad Beta normal (24.80%)

Fig. 12 Interpretacién con porcentajes de actividad.

== INFORME CLINICO AUTOMATICO DE EEG ==
Archivo analizado: DCL 003.dat
Frecuencia de muestreo: 500 Hz

Banda Delta - Canal 1: nan% - Actividad Delta elevada puede indicar suefio
profundo o anomalias si esta presente en vigilia.

Banda Delta - Canal 2: nan% - Actividad Delta elevada puede indicar suefio
profundo o anomalias si esta presente en vigilia.

Banda Theta - Canal 1: 58.48% - Actividad Theta alta puede estar relacionada
con somnolencia o falta de atencion.

Banda Theta - Canal 2: 58.28% - Actividad Theta alta puede estar relacionada
con somnolencia o falta de atencion.

Banda Alfa - Canal 1: 0.22% - Ondas Alfa predominantes suelen indicar un
estado de relajacion.

Banda Alfa - Canal 2: 0.28% - Ondas Alfa predominantes suelen indicar un
estado de relajacion.

Banda Beta - Canal 1: 24.79% - Ondas Beta elevadas pueden sugerir
ansiedad, concentracion o estrés.

Banda Beta - Canal 2: 24.81% - Ondas Beta elevadas pueden sugerir
ansiedad, concentracion o estrés.

Fig. 13 Informe clinico.

IV. DISCUSION

El disefio modular por pasos implementado en el pipeline
demostro ser una estrategia eficaz para garantizar escalabilidad
y eficiencia en el procesamiento de grandes volumenes de
datos EEG. La optimizacion del codigo mediante el uso de
vectores y matrices de NumPy redujo significativamente la
dependencia de bucles iterativos, lo que permitié un manejo
mas agil y estable de archivos extensos. Este enfoque se
complementd con la aplicacion de ICA segmentada por
ventanas, que no solo mejoro la estabilidad del algoritmo, sino
que también evitdé bloqueos del sistema, mostrando ventajas
frente a aproximaciones convencionales de analisis global.

El empleo de herramientas de codigo abierto como
Python, NumPy, Matplotlib, SciPy, scikit-learn y FPDF
refuerza la replicabilidad y portabilidad del trabajo,
garantizando que la metodologia pueda ser adaptada por otros
grupos de investigacion sin restricciones de licenciamiento.
Ademas, la ausencia de datos clinicos identificables permitié
cumplir con estandares éticos y de confidencialidad, aspecto
fundamental en estudios que se proyectan hacia la practica
clinica.

En términos de aportes cientificos, la integracion de
técnicas de filtrado, andlisis espectral avanzado y
segmentacion en ventanas de dos segundos proporcioné un
marco robusto para la interpretacion de sefiales cerebrales,
mejorando la capacidad de identificar patrones temporales sin

sacrificar la vision global de la sefial. Sin embargo,
persistieron limitaciones relacionadas con la calidad
heterogénea de los registros y la necesidad de un prefiltrado
mas riguroso antes de aplicar ICA, lo cual evidencia la
complejidad inherente al analisis de sefiales biologicas.

Finalmente, el pipeline plantea un potencial significativo
de expansion al integrar en el futuro algoritmos de inteligencia
artificial para la deteccion automatica de anomalias, el
desarrollo de interfaces graficas que faciliten su adopcion en
entornos clinicos y la incorporacion de bases de datos que
sistematicen los resultados por paciente. Estas proyecciones
permiten vislumbrar la consolidacion de una herramienta no
solo investigativa, sino también aplicable en la practica
hospitalaria, con un impacto positivo en el campo del
neurodiagnostico computacional.

V. CONCLUSIONES

El pipeline automatizado desarrollado e implementado en
este estudio demostr6 ser una herramienta eficiente,
estructurada y replicable para el analisis clinico de sefiales
EEG multicanal, aportando soluciones innovadoras a retos
clasicos como la limpieza, segmentacion, analisis espectral y
generacion de informes automatizados. Su disefio modular y
optimizado garantiza un desempefio agil en el procesamiento
de grandes volumenes de datos, sin comprometer la estabilidad
del sistema.

Este trabajo no solo responde a necesidades inmediatas en
el analisis clinico de mapeos cerebrales, sino que establece una
base solida para el desarrollo de sistemas avanzados de
neurodiagnostico, capaces de integrar inteligencia artificial y
gestion automatizada de resultados. En consecuencia, se
concluye que la propuesta constituye un aporte relevante para
la bioingenieria aplicada a la neurociencia clinica y abre
nuevas perspectivas para la innovacion tecnoldgica en el area
del procesamiento de sefiales biomédicas.
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