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Resumen 
 
 La clasificación de la atención ha sido ampliamente estudiada en la última década, con 

metodologías y propuestas para varios propósitos tales como la detección temprana del desorden del 
espectro autista, trastorno de déficit de atención e hiperactividad (TDAH) o sólo para tener una 
herramienta confiable para determinar si un sujeto está atento o no. En este trabajo, una metodología 
para la clasificación de la atención visual basada en optimización por enjambre de partículas utilizando 
datos obtenidos con seguidor ocular e propuesta. Primero, se obtuvieron los datos por medio de un 
conjunto de pruebas visuales aplicadas a un número determinado de sujetos adultos mientras la 
posición de sus miradas era registrada por medio de un seguidor ocular. Después, los datos fueron 
procesados para extraer las características deseadas para construir la base de datos final. Para 
optimizar el modelo, se utilizó un algoritmo de optimización por enjambre de partículas en conjunto con 
K-Means para generar el número óptimo de grupos a utilizar para la clasificación con KNN. Finalmente, 
se evaluó el rendimiento y se comparó con otros trabajos del estado del arte. La metodología propuesta 
alcanzó una exactitud del 97.78% sin el uso de equipo caro o invasivo. Por lo tanto, una herramienta 
confiable y cómoda para clasificar la atención visual fue lograda con la metodología propuesta. 

 
Palabras clave: Atención visual, Optimización por enjambre de partículas, PSO, Clasificación 
 
 

Abstract 
 
 Attention classification has been widely studied over the last decade, with methodologies and 

proposals for various purposes such as the early detection of autistic spectrum disorder, Attention Deficit 
Hyperactivity Disorder (ADHD) or just to have a reliable tool to determine whether a subject is being 
attentive or not. In this work, a methodology for visual attention classification based on particle swarm 
optimization using eye tracker data is proposed. Firstly, the data is obtained through a series of visual 
tests applied to a certain number of adult subjects while the eye coordinates are acquired by an eye 
tracker. Then, the data is processed to extract the desired features to build the final dataset. To optimize 
the model, a particle swarm optimization with K- Means algorithm is performed to generate the optimum 
groups to be used for classification with KNN. Finally, the performance evaluation and comparison with 
other works from the state of the art is carried out. The proposed methodology reached an accuracy of 
97.78% without the use of expensive or cumbersome equipment.  

 
Keywords: visual attention, particle swarm optimization, PSO, classification 
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1. Introducción 
 
La atención visual es un fenómeno que ha sido estudiado desde el siglo pasado. Los primeros 

estudios estaban limitados tecnológicamente a simple observación o introspección. Von Helmholtz 
observó la tendencia natural de la atención visual a desviarse o redirigirse a cosas nuevas, estaba 
principalmente enfocado con movimientos oculares a lugares especiales o al “dónde” de la atención 
visual [1]. En los años 80’s, Posner señaló que la atención visual podía ser comparada con un faro o 
una lámpara, haciendo referencia al espacio limitado al que se enfocaba en el centro. Otros autores 
como Eriksen y Yeh hacen la misma comparación, pero lo llaman un “zoom” u otros autores como 
Downing y Pinker que hacen la comparación con un gradiente Gaussiano [2]. 

 
 
Durante la última década, metodologías y propuestas para clasificar la atención con varios fines 

ha sido desarrollada, desde la detección temprana del trastorno del espectro autista [3], déficit de 
atención e hiperactividad [4], o simplemente para desarrollar una herramienta para determinar si un 
sujeto está atento o no [5].  

 
Sin embargo, algunos de estos métodos pueden ser muy invasivos, como la aplicación de 

electroencefalografía para determinar niveles de atención [6] o clasificar TDAH en donde existen 
señales ruidosas [24]. 

 
Utilizando un seguidor ocular como método no invasivo puede ser un reto, sin embargo, es una 

opción viable en términos de practicidad y costo, tomando ventaja de los datos valiosos que se pueden 
obtener a través del estudio de la mirada y haciendo uso de la información adecuadamente [7]. 

 
Existen estudios tanto recientes como de la década pasada referentes a tecnologías de 

seguimiento ocular o algoritmos basados en inteligencia artificial para clasificar la atención o trastorno 
del espectro autista utilizando técnicas de aprendizaje de máquina tales como árboles aleatorios, 
bosques aleatorios o algoritmos genéticos con máquinas de soporte vectorial [4-5-25]. 

 
Así mismo, estudios de la década pasada han demostrado que las metodologías basadas en 

inteligencia de enjambre usadas para la optimización, extracción de características o simplemente para 
mejorar el rendimiento general [8-12] dan resultados satisfactorios incluso cuando se comparan con 
metodologías basadas en aprendizaje de máquina estándar [13], lo que sugiere que utilizar una 
metodología basada en inteligencia de enjambre puede traer buenos resultados para el problema de la 
clasificación con datos obtenidos con seguidor ocular. 

 
En este trabajo, se propone una metodología basada en inteligencia de enjambre para clasificar 

niveles de atención visual con datos obtenidos por medio de un seguidor ocular. 
 
La estructura de este artículo es la siguiente, en la sección II se presentará el trasfondo teórico 

relativo a la atención visual, seguimiento ocular e inteligencia de enjambre; en la sección III se incluyen 
los materiales y métodos; en la sección IV se presentan los resultados y finalmente en la sección V se 
finaliza con una conclusión. 

 
 

2. Trasfondo teórico 
 
 
2.1 Atención Visual 

 
 En el contexto de la atención visual, existen dos funciones principales el ojo humano: rastreo y 

fijación. La fijación ocurre cuando el ojo está fijo a un objetivo visual en particular. Esto permite a los 
ojos maximizar el enfoque en el objeto. El rastreo es la habilidad de mantener el enfoque en un objeto 
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incluso cuando este se mueve. Esto es importante ya que casi todos los objetos en el mundo real están 
en movimiento. Sin la habilidad para rastrear, sería muy difícil percibir cualquier cosa. El mecanismo de 
atención visual debe tener al menos estos componentes principales [14]: 

 
• La selección de una región de interés en el campo visual. 
• La selección de las dimensiones características y valores de interés. 
• El control de flujo de información que fluye a través de la red neuronal que conforma el sistema 

visual. 
• La habilidad para saltar de una región de interés a otra en un tiempo determinado. 

 
2.2 Seguimiento Ocular 
 
 El dispositivo utilizado para medir el movimiento ocular es llamado seguidor ocular. 

Generalmente, existen dos tipos de técnicas de seguimiento ocular, una que mide la posición del ojo 
relativa a la cabeza, y otra que mide la orientación del ojo en un espacio o punto de consideración [14]. 
Actualmente, la tecnología del seguimiento ocular tiene aplicaciones que van desde los video juegos y 
realidad virtual, hasta la publicidad web e investigación [15]. 

 
2.3 Inteligencia de Enjambre 
 
Los algoritmos de inteligencia de enjambre son algoritmos meta-heurísticos que imitan el 

comportamiento social de colonias de insectos, donde cada agente representa una potencial solución a 
un problema dado. Durante cada ciclo de solución, cambian sus posiciones y se mueven dentro de un 
dominio con el objetivo de encontrar una mejor solución [16]. 

 
2.4 Optimización por Enjambre de Partículas 
 
La optimización por enjambre de partículas o PSO por sus siglas en inglés es un algoritmo de 

optimización que simula el comportamiento de parvadas de aves. Esto funciona inicializando un 
conjunto de partículas (en este contexto, un ave es una “partícula”, la cual también es una potencial 
solución a un problema) aleatoriamente sobre un espacio de búsqueda determinado. El enjambre 
converge hacia posición global óptima a una cierta velocidad, con cada iteración, la velocidad de cada 
partícula cambia basada en la inercia, la mejor posición alcanzada por la partícula y la mejor posición 
de todas las partículas en estado actual, después, basado en la velocidad la posición para cada partícula 
cambia. La posición y velocidad de la i-ésima partícula en la i-ésima iteración es mostrada en el vector 
𝑋𝑋 = (𝑥𝑥𝑖𝑖1𝑡𝑡 , 𝑥𝑥𝑖𝑖2𝑡𝑡 , 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 ) y 𝑉𝑉 = (𝑣𝑣𝑖𝑖1𝑡𝑡 ,𝑣𝑣𝑖𝑖2𝑡𝑡 , 𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 ) la mejor posición personal de un partícula en el vector 𝑃𝑃 =
(𝑝𝑝𝑖𝑖1𝑡𝑡 ,𝑝𝑝𝑖𝑖2𝑡𝑡 ,𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 ) y finalmente el mejor global con el vector 𝐺𝐺 = (𝑔𝑔𝑖𝑖1𝑡𝑡 ,𝑔𝑔𝑖𝑖2𝑡𝑡 ,𝑔𝑔𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡 ). Finalmente, con cada iteración, 
la velocidad y posición de una partícula se actualiza usando las ecuaciones 1 y 2 como se muestra [17]: 

 
𝑉𝑉𝑖𝑖

(𝑡𝑡) = 𝜔𝜔 ∗ 𝑉𝑉𝑖𝑖
(𝑡𝑡−1) + 𝑐𝑐1 ∗ 𝑟𝑟1�𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑋𝑋𝑖𝑖

(𝑡𝑡−1)�+ 𝑐𝑐2 ∗ 𝑟𝑟2�𝐺𝐺𝑖𝑖 − 𝑋𝑋𝑖𝑖
(𝑡𝑡−1)�                                                  (1) 

 
𝑋𝑋𝑖𝑖

(𝑡𝑡) = 𝑋𝑋𝑖𝑖
(𝑡𝑡−1) + 𝑉𝑉𝑖𝑖

(𝑡𝑡)                                                                                                                         (2) 
  
Donde 𝜔𝜔 es conocido como el peso de inercia y controla el impacto de velocidades previas de la 

partícula en la velocidad actual, 𝑟𝑟1 y 𝑟𝑟2 son dos variables en el rango de [0,1], 𝑐𝑐1 y 𝑐𝑐2  son constantes de 
aceleración y son valores positivos que controlan el tamaño del paso entre iteraciones. 

 
2.5 Algoritmo PSO-K Means 
 
El algoritmo utilizado en este trabajo es un híbrido entre PSO y K-Means para agrupación de 

datos. Este algoritmo consiste en alimentar el enjambre inicial con K-Means primero, donde K-Means 
es concluido cuando se cumplen con ciertos criterios, el número de iteraciones se alcanza, o cuando el 
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promedio de cambio en la posición del centroide es menor a un parámetro establecido. El resultado 
después es utilizado como una de las partículas, mientras que el resto se generan aleatoriamente [18]. 

 
2.6 Agrupamiento y K-Means 
 
Las técnicas de agrupamiento se refieren a organizar un cierto grupo de objetos que comparten 

características similares, está clasificado bajo los métodos de aprendizaje automático no supervisados, 
lo que significa que no existe un entrenamiento previo del cual aprender. La idea principal en el algoritmo 
de K-Means es definir grupos o cúmulos de datos. Primero, se selecciona un número de cúmulos 
requeridos, cada uno de los cúmulos contiene un centroide, un punto donde la distancia de un objeto 
será calculada. Los cúmulos se definen por un proceso iterativo en las distancias de los objetos los 
cuales están más cerca del centroide. Para conocer qué centroide es asignado a qué objeto, el algoritmo 
utiliza una medida de distancia Euclideana. La suma de los cuadrados es calculada con la raíz de la 
distancia Euclideana para cada centroide de cada cúmulo, el que tenga un valor menor es el cluster al 
cual cierto objeto será asignado [19]. El algoritmo de K-Means se puede resumir de la siguiente manera 
[17]. 

 
• Inicializar aleatoriamente el centroide K donde 𝑍𝑍 = (𝑧𝑧1, 𝑧𝑧2, 𝑧𝑧𝑘𝑘). 
• Hasta que se cumpla el criterio de paro, asignar un centroide a cada dato que está más cerca de él, 

la distancia del punto dado 𝑦𝑦𝑝𝑝 al centroide en un espacio d-dimensional está dado por: 𝐷𝐷�𝑦𝑦𝑝𝑝, 𝑧𝑧𝑗𝑗� =

�∑ (𝑦𝑦𝑝𝑝𝑖𝑖−𝑧𝑧𝑗𝑗𝑖𝑖)2𝑑𝑑
𝑖𝑖=1                                                                                (3) 

• Recalcular los centroides, el centroide para el cúmulo j está definido por: 𝑧𝑧𝑗𝑗 = 1
𝑖𝑖𝑗𝑗
∑ 𝑦𝑦𝑝𝑝∀𝑦𝑦𝑝𝑝∈𝑐𝑐𝑗𝑗                                                                                                                       

(4) dónde 𝑐𝑐𝑗𝑗 es un subconjunto de datos pertenecientes al j-ésimo cúmulo, y 𝑛𝑛𝑗𝑗 es el número de datos 
en dicho cúmulo. 

• El algoritmo entonces termina cuando el número de iteraciones alcanza cierto parámetro, cuando no 
existe cambio en la membresía del cúmulo, o cuando dicha membresía es despreciable. 

 
2.7 Clasificador KNN 
 
El clasificador por k vecinos más cercanos o KNN por sus siglas en inglés, es un algoritmo de 

clasificación utilizado para clasificar datos no etiquetados basado en la etiqueta de las observaciones 
más cercanas a un punto dado. Existen dos parámetros importantes que tener en cuenta cuando se usa 
KNN, uno es la distancia calculada entre una observación y sus vecinos más cercanos, generalmente 
siendo distancia Euclideana como se muestra: 

 
𝐷𝐷(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = �(𝑝𝑝1 − 𝑞𝑞1)2 + (𝑝𝑝2 − 𝑞𝑞2)2(𝑝𝑝𝑖𝑖 − 𝑞𝑞𝑖𝑖)2                                                                               (5) 
 
Donde p y q son observaciones a ser comparados con n características. Y el otro parámetro 

importante es el parámetro “K”, el cual determina cuántos vecinos con una etiqueta dada son necesarios 
para clasificar la observación objetivo [20]. 

 
 

3. Materiales y métodos 
 

3.1 Adquisición de datos y construcción de base de datos 
 
Para el modelo propuesto, los datos fueron obtenidos a través de una serie de pruebas visuales 

que se aplicaron a 41 sujetos adultos tanto hombres como mujeres, las coordenadas de sus miradas 
fueron registradas utilizando un seguidor ocular de la marca “Eye Tribe” modelo ET1000 (Figura 1) con 
una frecuencia de muestreo de 60Hz. Fueron un total de 11 pruebas visuales las que fueron aplicadas 
a cada sujeto. 
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Figura 1. Seguidor ocular Eye Tribe ET1000. 
 
 
El experimento consistió de 6 plantillas D-48 de pruebas de dominó y 5 pruebas de cubos 

desplegados, las cuales se pueden observar en las figuras 2 y 3 respectivamente. En estas pruebas, el 
sujeto debe observar el patrón presentado y elegir la respuesta correcta. 

 
 

 
 

Figura 2. Prueba D-48. 
 
 

 
 

Figura 3. Prueba de cubo desplegado. 
 
 

Una vez que las pruebas fueron realizadas por los sujetos, las coordenadas del registro del 
seguidor ocular fueron obtenidas como se muestra en la tabla 1 la cual muestra un registro de tiempo, 
sí la mirada es una fijación o no y posiciones en X y Y promedio de la mirada. De los datos de la tabla 
1 se extrajeron las características deseadas utilizando imágenes arrojadas por el seguidor ocular las 
cuales contienen puntos de mirada (Figura 4). Una de las características a extraer fue el porcentaje de 
puntos de mirada dentro de un área de interés o AOI por sus siglas en inglés, para cada una de las 
pruebas visuales. Otra característica fue el porcentaje de fijaciones por cada prueba visual, fijaciones 
siendo un movimiento ocular donde la mirada está fija en un punto por un tiempo determinado [21]. Y 
finalmente, las respuestas correctas para cada prueba visual. Esto se muestra en la figura 5. 
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Tabla 1. Datos en crudo obtenidos con seguidor ocular. 
 

 Timestamp fix avgx avgy 
108 42:39.4 False 991.9171 713.4952 
109 42:39.5 False 0 0 
110 42:40.0 False 493.5139 525.2659 
111 42:40.2 False 303.2414 411.4729 
112 42:40.2 False 300.7155 411.318 
113 42:40.3 False 245.6798 404.1431 
114 42:40.5 True 262.7594 453.4751 

 
 

 
 

Figura 4. Imagen de datos en crudo obtenida con seguidor ocular mostrando puntos de mirada. 
 
 

 
 

Figura 5. Áreas de interés definidas. 
 
 
3.2 Implementación del modelo. 
 
Los niveles de la implementación del modelo fueron las siguientes (Figura 6): Pre-procesamiento, 

donde las columnas inválidas se eliminaron. Normalización de los datos y finalmente reducción de 
dimensiones utilizando análisis de componentes principales o PCA por sus siglas en inglés. El siguiente 
nivel corresponde a la generación de etiquetas y agrupamiento, donde se aplica el método del codo 
para determinar el número óptimo de cúmulos para nuestros datos, la fórmula se muestra en la ecuación 
6. 

 
𝐽𝐽 = ∑ ∑ |𝑥𝑥 − 𝐶𝐶1|2𝑥𝑥∈𝐶𝐶1

𝑘𝑘
𝑖𝑖=1                                                                                                                   (6) 

 
Dónde J es una función de costo, x es el elemento del cúmulo Ci y k es el número de cúmulos. 

En este caso, se encontró que el número óptimo de cúmulos fue de 3 como se muestra en la figura 7, 
en donde el eje vertical representa el error o la suma de cuadrados dentro del cúmulo (WCSS por sus 
siglas en inglés) y el eje horizontal representa el número de cúmulos generado. Se observa que a mayor 
número de cúmulos es menor el error, sin embargo, a partir del “codo” que se forma en la gráfica 
empieza a ser casi despreciable el cambio.  
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Seguido, el algoritmo de PSO-K Means es calculado para generar los cúmulos para que el 
algoritmo de clasificación pudiera ser ejecutado con KNN. Finalmente, la evaluación del modelo toma 
lugar utilizando una validación cruzada K-fold. Se realizaron comparación con trabajos similares del 
estado del arte para evaluar más a fondo el rendimiento del modelo propuesto. 

 
 

 
 

Figura 6. Diagrama de flujo de la metodología propuesta. 
 
 

 
 

Figura 7. Definición del número de cúmulos utilizando el método del codo. 
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Figura 8. Cúmulos generados con PSO/K Means. 
 
 

4. Resultados 
 
En esta sección, se presentan los resultados del modelo propuesto, es importante mencionar que 

las pruebas fueron aplicadas a 41 sujetos de varias edades tanto hombres como mujeres. La 
clasificación se realizó con un clasificador KNN utilizando un parámetro K igual a 7. Una vez que la 
clasificación de las tres etiquetas generadas se completó, el modelo fue evaluado utilizando una 
validación cruzada K fold con un valor de K igual a 5, asegurando así que el 20% de los datos se 
utilizaran para prueba y el 80% para entrenamiento para cada partición. Después de la implementación 
de la validación cruzada, la exactitud promedio se obtuvo. Finalmente, los resultados son presentados 
en comparación con trabajos similares del estado del arte para tener un punto de referencia del 
rendimiento de la metodología propuesta. 

 
En la siguiente tabla se muestran los resultados de la metodología propuesta. Las métricas fueron 

obtenidas con validación cruzada y el promedio de cada métrica es presentado, así como también la 
exactitud promedio obtenida. Las métricas utilizadas fueron precisión, sensibilidad y puntuación F1 
como se muestra en la tabla 2.  

 
 

Tabla 2. Resultados de la metodología propuesta. 
 

Valor Valor promedio para  K-fold con K=5 
Precisión Sensibilidad F1  

Promedio 
Macro 98.67% 97.78% 97.92% 

Varianza 0.07% 0.19% 0.17% 
Promedio  
ponderado 98.22% 97.78% 97.68% 

Varianza 0.08% 0.20% 0.18% 
Exactitud = 97.78% 
Varianza =  0.20% 

 
 
La tabla 2 muestra los resultados promedio de la metodología propuesta evaluados con una 

validación cruzada k-fold. Para verificar la consistencia de los resultados, se realizó una prueba adicional 
que consistió en 10 iteraciones en donde los conjuntos de entrenamiento y prueba se aleatorizaban con 
cada iteración. En la figura 9, 10 y en la tabla 3 se muestran los resultados de estas pruebas, en donde 
se utilizaron las mismas métricas que en la validación cruzada. 
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Tabla 3. Resultados de la metodología propuesta por 10 iteraciones. 
 

Value Valores promedio por 10 iteraciones 
Precisión Sensibilidad F1  

Promedio 
Macro 96.38% 97.67% 96.40% 

Varianza 34.03% 14.43% 31.49% 
Promedio  
ponderado 95.79% 94.44% 94.25% 

Varianza 48.55% 80.24% 85.80% 
Exactitud = 96.67% 
Varianza =  25.92% 

 
 

 
 

Figura 9. Valores ponderados para 10 iteraciones. 
 
 

 
 

Figura 10. Valores macro para 10 iteraciones. 
 
 
La exactitud promedio fue de 96.67% para este caso, ligeramente inferior que en la validación 

cruzada, pero manteniéndose por encima del 95%. El resto de las métricas también fueron ligeramente 
distintas a las de la prueba anterior.  
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En trabajos previos del estado del arte, los sensores utilizados para la adquisición de datos para 
explorar estados de atención van desde electroencefalogramas hasta seguidores oculares. En la 
siguiente tabla se comparan los resultados de trabajos previos con el de la metodología propuesta. 
Dicha metodología supera en rendimiento a los trabajos previos presentados con una exactitud del 
97.78% como se muestra en la tabla 3. 
 
 

Tabla 4. Comparación de resultados con el estado del arte. 
 

Author 
Comparación 

Exactitud Sensores Método 
propuesto 

De Silva et. 
al. (2019) 85.31% Seguidor 

ocular 
Bosque 

Aleatorio 
Alirezaei et. 
al. (2017) 92.8% EEG C-SVM 

Chen et. al. 
(2017) 93.1% Seguidor 

ocular GA-SVM 

Trabajo 
propuesto 97.78% Seguidor 

ocular 
KMeans/PSO-

KNN  
 
 

5. Conclusiones 
 
 En el presente trabajo, se propuso y desarrolló una metodología para clasificar niveles de 

atención por medio de datos obtenidos por medio de un seguidor ocular relativamente de bajo costo 
que fuera capaz de realizar la tarea de manera confiable, eficiente y repetible sin la necesidad de equipo 
costoso o invasivo para el sujeto que toma las pruebas. Con dicha metodología, se logró un rendimiento 
del 97.78% al mismo tiempo que se eliminó la necesidad de equipo muy sofisticado que puede no estar 
al alcance de muchas personas. La varianza del rendimiento no superó el 0.20%. los resultados 
obtenidos y mostrados en este trabajo probaron ser consistentes a través de pruebas realizadas e 
incluso superaron en rendimiento a trabajos anteriores del estado del arte. Esto se logró gracias a una 
metodología basada en PSO que se utilizó para optimizar la generación de etiquetas y agrupamiento 
crucial para la labor de clasificación. Al final, se logró una metodología consistente y exacta para 
clasificar niveles de atención sin la necesidad de equipo costoso o incómodo que no requerirá que el 
paciente utilice ningún tipo de accesorio al momento de tomar las pruebas visuales, lo que vuelve a 
nuestro sistema fácil de operar tanto para profesionales como para los pacientes.  
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