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Resumen. Este estudio tiene como objetivo identificar la fatiga mental y su 

recuperación en conductores mediante señales electroencefalográficas (EEG). Se 

utilizó una base de datos de EEG públicamente disponible que contenía 60 

minutos de datos de tareas de conducción de siete participantes. Las señales se 

dividieron en cuatro bloques a los 2, 25, 40 y 60 minutos para su análisis. El 

preprocesamiento incluyó técnicas de filtrado y análisis de componentes 

independientes (ICA), seguido de análisis wavelet. Se emplearon tres algoritmos 

para la caracterización de la señal: desincronización/sincronización relacionada 

con eventos (ERD/ERS), el exponente de Hurst y la dimensión fractal de 

Higuchi, centrándose en las bandas alfa y theta. Los resultados de ERD/ERS 

indican que la fatiga mental puede detectarse después de 25 minutos de 

conducción continua, con signos de recuperación observados 15 minutos 

después. Además, se encontró que las variaciones en las señales de EEG dentro 

de las regiones frontocentral y parietal se correlacionan con la aparición de la 

fatiga. De manera similar, los algoritmos de Hurst y Higuchi produjeron 

resultados comparables, lo que refuerza el potencial de la monitorización basada 

en EEG para la detección temprana de la fatiga mental. Estos hallazgos brindan 
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información valiosa para el desarrollo de intervenciones de seguridad en entornos 

de conducción. 

Palabras clave: Fatiga mental, señales EEG, exponentes de Hurst, dimensión 

fractal de Higuchi. 

Characterization of Mental Fatigue and its Recovery  

during a Driving Task Using Electroencephalographic  

Signals and Fractal-based Algorithms 

Abstract. This study aims to identify mental fatigue and its recovery in drivers 

using electroencephalographic (EEG) signals. A publicly available EEG database 

containing 60 minutes of driving task data from seven participants was used. The 

signals were divided into four blocks at 2, 25, 40, and 60 minutes for analysis. 

Preprocessing included filtering techniques and independent component analysis 

(ICA), followed by wavelet analysis. Three algorithms were employed for signal 

characterization: event-related desynchronization/synchronization (ERD/ERS), 

the Hurst exponent, and Higuchi’s fractal dimension, focusing on the alpha and 

theta bands. The ERD/ERS results indicate that mental fatigue can be detected 

after 25 minutes of continuous driving, with signs of recovery observed 15 

minutes later. Additionally, variations in EEG signals within the frontocentral 

and parietal regions were found to correlate with the onset of fatigue. Similarly, 

the Hurst and Higuchi algorithms produced comparable results, reinforcing the 

potential of EEG-based monitoring for the early detection of mental fatigue. 

These findings provide valuable insights for the development of safety 

interventions in driving environments. 

Keywords: Mental fatigue, EEG signals, Hurst exponents, Higuchi 

fractal dimension. 

1. Introducción 

Actualmente, el entorno laboral se caracteriza por una alta tasa de horas trabajadas, 

lo que ha llevado a un aumento de la fatiga mental [1,2]. Este fenómeno, reconocido 

como un importante desafío de salud pública, no solo afecta el bienestar emocional de 

los trabajadores, sino que además tiene consecuencias significativas para la 

productividad y el rendimiento del trabajador [2,3]. En este contexto, diversos estudios 

científicos respaldan la necesidad de comprender y abordar la fatiga mental de manera 

efectiva. La relación entre la fatiga mental y la productividad ha sido objeto de varias 

investigaciones. Por otro lado, se ha demostrado que la fatiga mental es uno de los 

principales causantes de accidentes vehiculares a nivel mundial; cada año, las 

colisiones causadas por el tránsito cobran la vida de aproximadamente 1,19 millones 

de personas, según informes de la OMS. Es importante mencionar que estudios de la 

misma organización indican que la fatiga mental representa cerca del 30% de los 

accidentes de tránsito [4]. La fatiga mental se puede medir a través de baterías 

psicológicas y en los años recientes se han desarrollado dispositivos que usan 
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indicadores fisiológicos como la presión sanguínea, frecuencia cardiaca o parpadeo, o 

basados en señales eléctricas como el electrooculograma o la electroencefalográfica 

(EEG) [5,6]. Sin embargo, hasta ahora no se ha analizado cómo se presenta la 

recuperación luego de la fatiga. 

Las señales EEG requieren de un procesamiento para poder encontrar las 
características en tiempo y frecuencia de la tarea o enfermedad deseada. Cuando se 
presenta la fatiga mental, en la región frontocentral se presenta a los 25 minutos una 
desincronización (decremento de la potencia espectral) en la banda alfa (8–12 Hz), y 
una sincronización (aumento de la potencia espectral) en la región parietal, [6-10]. 
Además, otros estudios analizaron la banda theta para detectar la fatiga mental, [11-
12]. Esto se ha demostrado utilizando la técnica de desincronización/sincronización 
relacionada con eventos (ERD/ERS) [13].  

Está técnica ha sido utilizada desde hace mucho tiempo pero tiene la desventaja de 
que para su procesamiento se requieren ventanas de tiempo de 3 segundos, por lo que 
un análisis en tiempo real no es factible. Existen técnicas para caracterizar que utilizan 
ventanas de tiempo de 100 ms a 300 ms, entre las que se encuentran el índice de Hurst 
o Higuchi.  

Por otro lado, la naturaleza de las señales EEG es que son señales no regulares, no 
estacionarias, tienen características fractales y se ha demostrado que pueden ser 
caracterizadas mediante algoritmos basados en fractales como el exponente de Hurst, 
Wavelets, Dimensión Fractal de Higuchi (HFD) [14-15].  

El propósito de este proyecto es caracterizar señales EEG mediante algoritmos 
basados en fractales como Higuchi y Hurst para detectar fatiga mental en sujetos sanos 
en tareas de conducción de vehículos, así como la respuesta ante la recuperación 
después de que se expresa la fatiga y sin dejar de realizar la tarea, para ello, se 
analizaron señales de una base de datos pública.  

Para el análisis de las señales se generaron 4 bloques con ventanas de tiempo de 2, 
25, 40 y 60 minutos, se aplicaron  métricas como precisión y exactitud, con el fin de 
evaluar su eficacia en la detección de la fatiga mental de manera más precisa y robusta. 

Por último, se generó un análisis ANOVA  para la banda alfa y la banda theta, 
analizando los electrodos FC3, FC4, P3, P4, T3 y T4, donde se realizó la comparación 
entre los 4 bloques y demostrar que existe diferencia significativa en el bloque 1-2 y 
3- 4. 

2. Materiales y métodos   

En esta sección se presentan los materiales utilizados, así como la 

metodología implementada. 

2.1 Materiales 

Hardware y software. Se utilizó una computadora Lenovo™ IdeaPad330s con 

Windows 10 de 64 bits, procesador Intel Core i5 fe 8va generación, 12 GB de RAM, 

se procesaron los datos en  MATLAB® R2022b. 
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Base de datos. Se utilizó una base de datos en línea utilizando 7 de los 27 participantes 

registrados (25 3 años), estos 7 sujetos fueron seleccionados porque son los que tienen 

un registro completo de 60 minutos, lo cual permite hacer un análisis en ese rango de 

tiempo. En el estudio se utilizaron 30 electrodos de EEG, de los cuales se analizaron 

solamente 6 ubicados en las zonas fronto-central (FC), temporal (T) y parietal (P), ver 

Figura 1.  

El experimento consistió en llevar a cabo una simulación de manejo en el laboratorio 

de la universidad, el entorno donde se desarrolló la conducción fue en una carretera 

recta, de forma aleatoria se presentaron eventos (desviaciones) para medir el tiempo 

que le tomaba al participante en responder, denominaron los eventos como 251, 252, 

253 y 254. En el evento 251 se mostraba una desviación hacia la izquierda, en el 252 

una desviación a la derecha, en el evento 253 se mostraba el tiempo que tardó la persona 

en responder para posicionar el automóvil de manera correcta dentro de la carretera y 

por último en el evento 254 se mostraba el tiempo total desde el inicio hasta el final de 

cada evento. La finalidad del experimento fue evaluar el deterioro de la atención 

sostenida y el momento donde se presenta la fatiga mental [16]. 

2.2 Métodos 

El análisis de señales EEG, se divide en 3 etapas, la primera consiste en el 

preprocesamiento de las señales, donde se agruparon los datos, se realizó la reducción 

del muestreo y se aplicaron filtros (pasa altas, pasa bajas y paso banda), la segunda 

etapa consistió en recortar las señales por épocas, se analizaron por componentes 

independientes (ICA) y análisis de Wavelet. En la tercera etapa las señales se 

caracterizaron utilizando la técnica de ERD/ERS, Higuchi y el exponente de Hurst, ver 

Figura 2. 

 

Fig. 1. Distribución de los electrodos de EEG en el sistema 10-20. Los electrodos seleccionados 

para el análisis son FC3, FC4, P3, P4, T3 y T4. 
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Preprocesamiento: 

1) Agrupamiento de datos: se agruparon en cuatro bloques a  2, 25, 40 y 60 minutos.  

2) Reducir muestreo: en esta etapa se reduce el número de muestras conservando la 

información, esto se realiza para reducir el cómputo de los datos. Se debe 

considerar que esta reducción no debe incumplir el teorema de Nyquist.  

3) Filtro pasa altas: las señales por debajo de la frecuencia de corte (banda de 

frecuencia de corte) son atenuadas por el filtro de paso alto, mientras que las que 

están por encima de la frecuencia de corte (banda de frecuencia de paso) pasan. 

4) Filtro pasa bajas: este filtro permite que pasen las señales por debajo de la 

frecuencia de corte (banda de paso) y atenúa las señales por encima de la 

frecuencia de corte (banda de corte). 

5) Filtro pasa bandas: este filtro realiza la función de pasar una frecuencia específica 

en un ancho de banda específico y atenúa la frecuencia fuera del ancho de banda. 

Procesamiento de señales: 

1) Épocas: se seleccionó cada época con duración de 6 segundos respecto a los 

eventos 251 y 252. 

2) Análisis de componentes independientes (ICA): se utilizó para desmezclar las 

señales utilizando la función runica de MATLAB®. 

3) Wavelets: se descompusieron las señales en 5 niveles para seleccionar la banda de 

frecuencia alfa (8–12 Hz). 

 Caracterización: 

1) ERD/ERS: es la disminución porcentual de la potencia espectral y se calcula como 

ERD%=(N-P) /P*100, donde N es el número total de ensayos y P es el 

promedio, [17-18]. 

2) Exponente de Hurst (HRS): mide la persistencia de los sistemas a lo largo del 

tiempo, [19-20]. El Rango reescalado es uno de los más comunes para su cálculo 

y es el usado en este trabajo. El valor de HRS está entre 0 y 1. Si 0 <H < 0,5 indica 

anti-persistencia, si H = 0,5 indica falta de correlación serial (ruido blanco 

gaussiano) y si 0,5 <H < 1 índica persistencia en los datos. 

3) Dimensión Fractal de Higuchi: es otro algoritmo basado en fractales, es no lineal 

y su valor se encuentra entre 1 y 2.  

 Análisis estadístico: 

Como método estadístico para la validación de los datos se utilizó la prueba ANOVA 

para encontrar diferencia significativa entre los 4 bloques, considerando una <0.05 

como significativa. 
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Fig. 2. Esquema del procedimiento para la detección de fatiga mental en conductores a partir de 

señales EEG. Se incluyen las etapas de obtención, preprocesamiento y caracterización de las 

señales, con técnicas como análisis de componentes independientes (ICA), wavelets y métricas 

fractales (ERD, Hurst y Higuchi). 

 

Fig. 3. Gráficas de error de banda alfa, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

ERD/ERS a lo largo de 60 minutos. El eje x muestra el tiempo de la tarea. El eje y muestra el 

porcentaje de respuesta ERD de la tarea.  

 

Fig. 4. Gráficas de error de banda theta, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

ERD/ERS a lo largo de 60 minutos. 
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3. Resultados 

Los resultados obtenidos se presentan en las Figuras 3-8. Para el algoritmo con 

ERD/ERS se puede observar en la Figura 3 en la banda alfa que los electrodos T4 y P4 

son los que muestran un cambio de amplitud entre los bloques 1 y 2 y posteriormente 

muestran otro cambio en el bloque 3.  

En el caso de la banda theta, Figura 4, los electrodos FC3, FC4 y T4 muestran un 

cambio entre los bloques 1 y 2, y entre los bloques 2 y 3. En el caso del algoritmo con 

Hurst, los cambios entre los bloques 1, 2 y 3 en la banda alfa se muestran en los 

electrodos FC3, T3, P3 y P4. En el caso de la banda theta con Hurst se ven cambios 

entre los bloques 1, 2 y 3 en los electrodos  FC3, T3, FC4 y P4. Finalmente, para 

Higuchi, los cambios entre bloques 1, 2 y 3 para la banda alfa se muestran en los 

electrodos FC4 y T4, mientras que para la banda theta estos cambios se presentan en 

los electrodos FC3, T3, P3, FC4 y P4. 

 
Fig. 5. Gráficas de error de banda alfa, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

de caracterización Hurts a lo largo de 60 minutos. 

 
Fig. 6. Gráficas de error de banda theta, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

Hurst a lo largo de 60 minutos consecutivos. 
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Los resultados con ANOVA se muestran en la Tabla 1, en donde se puede observar 

que existe diferencia significativa entre los bloques 1, 2, 3 y 4 para los diferentes 

algoritmos empleados en la banda alfa. 

 
Fig. 7. Gráficas de error de banda alfa, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

Higuchi a lo largo de un período de 60 minutos. 

 
Fig. 8. Gráficas de error de banda theta, electrodos FC3, FC4, T3, T4, P3 y P4 mediante la técnica 

Higuchi en un período de 60 minutos consecutivos. 

Tabla 1. Resultados del análisis de ANOVA para los tres algoritmos en la banda alfa. 
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Los resultados con ANOVA se muestran en la Tabla 2, en donde se puede observar 

que existe diferencia significativa entre los bloques 1, 2, 3 y 4 para los diferentes 

algoritmos empleados en la banda theta.  

Basado en el análisis realizado, se puede concluir que los datos presentados siguen 

una distribución normal. Esto se evidencia a través del gráfico de normalidad, el cual 

muestra que los puntos se alinean de manera cercana a la línea diagonal, lo que indica 

que la distribución de los datos se ajusta a una distribución normal ideal. Además, al 

examinar los resultados de la tabla ANOVA proporcionada, se observa que los p-

valores de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk son en su mayoría superiores a 

0.05, lo que no permite rechazar la hipótesis nula de normalidad. 

Complementariamente, al aplicar la prueba de Kolmogorov-Smirnov a los datos, se 

obtuvo un p-valor de 0.12, también mayor al nivel de significancia de 0.05, lo que 

respalda aún más la conclusión de que los conjuntos de datos analizados siguen una 

distribución normal. Los datos utilizados en este análisis fueron obtenidos a partir de 

los bloques de tiempo, posteriormente, se realizó la prueba de normalidad de 

Kolmogorov-Smirnov para cada sujeto, cuyos resultados confirmaron que los datos 

siguen una distribución normal, el análisis post hoc utilizando la prueba de Tukey-

Kramer reveló diferencias significativas entre los grupos (p < 0.05) para la mayoría de 

los electrodos en ambas bandas de frecuencia.  

4. Discusiones y conclusiones 

En este estudio, se aplicaron algoritmos para analizar señales electroencefalográficas 

(EEG) con el objetivo de detectar la fatiga mental y su recuperación en una tarea de 

conducción vehicular, utilizando enfoques basados en fractales.  

El análisis de los datos reveló un patrón cíclico en la aparición y recuperación de la 

fatiga mental, lo que indica que no es un estado permanente, sino un fenómeno 

dinámico que fluctúa con el tiempo.  

Comprender esta dinámica es clave para desarrollar estrategias que optimicen el 

desempeño cognitivo y reduzcan los riesgos asociados con la conducción prolongada. 

Los resultados obtenidos ofrecen evidencia significativa sobre la evolución de la fatiga 

mental a lo largo del tiempo.  

Tabla 2. Resultados del análisis de ANOVA para los tres algoritmos en la banda theta. 
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A través del análisis de ERD/ERS, el exponente de Hurst y la dimensión fractal de 

Higuchi, se identificó que los sujetos comenzaron a mostrar signos de fatiga tras 25 
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minutos de conducción continua (bloque 2), con signos de recuperación 15 minutos 

después (bloque 3). Este hallazgo es consistente con estudios previos que han 

demostrado que la fatiga mental surge rápidamente en tareas repetitivas y monótonas. 

Cada técnica de análisis reveló cambios específicos en la actividad cerebral. La 

metodología ERD/ERS mostró que la disminución de las ondas alfa y el incremento de 

las ondas theta en los electrodos FC3, T3 y P4 reflejan un descenso en la capacidad de 

procesamiento sensoriomotor y atención sostenida. La reducción de las ondas alfa 

sugiere menor capacidad de control cognitivo, mientras que el aumento de las ondas 

theta indica una mayor predisposición a la somnolencia y disminución del estado de 

alerta, lo que podría afectar la respuesta del conductor ante situaciones imprevistas. Por 

otro lado, los análisis mediante Hurst muestra que puede ser utilizado para detectar la 

fatiga mental, como lo hace la técnica de ERD/ERS, esto debido a que la presenta un 

cambio en la respuesta del bloque 2 respecto al bloque 1. En la banda alfa, se observaron 

relaciones directas consistentes en los electrodos P3 y P4, donde tanto ERD/ERS como 

el exponente de Hurst presentaron una disminución hasta el minuto 40. Esta 

convergencia sugiere una modulación sincronizada de la actividad oscilatoria y de la 

persistencia fractal en regiones parietales ante la evolución de la fatiga mental. En un 

estudio anterior de los autores [21], se implementó el índice de Hurst a esta base de 

datos, sin embargo, solo se realizó un análisis a los 40 minutos, faltó un análisis acerca 

de la recuperación, la cual es mostrada en este estudio. Para el caso del análisis con 

Higuchi, no se muestran respuestas como Hurst, por lo que para trabajo a futuro se 

propone utilizar otras regiones cerebrales para analizar su respuesta. 

La identificación temprana de estos cambios mediante el análisis de EEG podría ser 

clave para la implementación de sistemas de monitoreo de fatiga en tiempo real. Esto 

permitiría desarrollar intervenciones efectivas para mejorar la seguridad en la 

conducción y reducir el riesgo de accidentes relacionados con la fatiga mental. En 

conclusión, este estudio aporta conocimientos fundamentales sobre la dinámica de la 

fatiga mental y sus manifestaciones neurofisiológicas, ofreciendo una base sólida para 

futuras investigaciones enfocadas en su aplicación en entornos reales de conducción. 
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